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Resumo

Este trabalho apresenta um sistema de andlise e deteccao automatica de estagios
do sono em exames de polissonografia. A classificacdo dos estagios do sono é baseada em
caracteristicas extraidas através de analises temporais e espectrais de sinais de eletroence-

falografia e eletromiografia.

Foi obtido em uma base aberta, um conjunto de exames de polissonografia acom-
panhados de seus hipnogramas (graficos representando os estagios do sono em fungao
do tempo) estagiados manualmente. O método proposto foi aplicado nestes exames e
as marcagoes feitas automaticamente foram comparadas as suas respectivas marcagoes

manuais.

Apés a extragao de caracteristicas de um grupo de treinamento, estes parametros
sao utilizados em uma andlise estatistica para avaliar sua ocorréncia entre os diferentes

estéagios do sono. Com os valores obtidos da analise, ¢ montada uma arvore de decisao.

Os resultados obtidos apresentaram altos indices de sensibilidade e especificidade e
coeficientes Kappa elevados. A sensibilidade geral para testes controlados atingiu valores
até 84%. A especificidade total manteve-se acima de 94% para todos os casos. O coeficiente
Kappa pode chegar a 90,23%. Aplicando a ferramenta em exames completos, o Kappa
pode atingir valores acima de 85%, com sensibilidade chegando a 92,5% e especificidade

média acima de 96%.

Este método pode ser, facilmente, integrado em sistemas de polissonografia, consi-
derando que faz a leitura de exames do tipo EDF+ (European Data Format Plus) — um
formato de arquivo padrao na area do estudo do sono. Além de ter sido implementado
utilizando a linguagem C++, apropriada para solugoes que exigem alto desempenho e

compatibilidade com outros sistemas de nivel mais baixo.

Palavras-chave: polissonografia. marcacao automéatica do sono. processamento de sinais

biomédicos.



Abstract

This work presents a tool for automatic scoring of polysomnography exams. The
classification of sleep stages was based on features extracted through temporal and spectral

analysis from electroencephalogram and electromyogram signals.

A group of polysomnography (PSG) exams and their respective manual sleep scorings
were acquired from an open database. The proposed method was applied in these exams

and the automatic scorings were compared to the ones made manually.

After a feature extraction from a training group, these parameters were used in a
statistical analysis in order to evaluate their occurrence rate between the different sleep

stages. A decision tree was made based on the values obtained.

The results showed high levels of sensitivity, specificity and Kappa coefficients. The
general sensitivity for controlled tests reached values over 84%. The total specificity values
were above 94% in every test. Kappa coefficients reached 90.23%. Applying the tool in
complete exams, Kappa reached values above 85%, sensitivity had values up to 92.5% and

average specificity was above 96% for every sleep stage.

This method can be easily integrated into systems of polysomnography, given that it
reads European Data Format (EDF+) files (a standard file format in the area of sleep
study). Moreover, it was implemented using the C++ language, being a portable and

high-performing solution.

Keywords: polysomnography. automatic sleep scoring. biomedical signal processing.
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1 Introducao

Seres humanos passam, aproximadamente, um terco de suas vidas dormindo. O sono é
um processo com fungao restauradora, essencial para a satde fisica e mental [1]. Doencas
como a insOnia e a apneia do sono, afetam a qualidade de vida das pessoas em todo o
mundo. Estes problemas de sono podem causar varios efeitos a satide do individuo, tais
como: sonoléncia durante o dia, irritabilidade, depressao e ansiedade.

A polissonografia (PSG) é uma metodologia para avaliar o sono de um individuo e
suas variaveis fisiologicas associadas. O exame ¢é realizado usando diferentes gravagoes
poligraficas do paciente, por exemplo: eletroencefalograma, eletrooculograma, eletromio-
grama. Cada uma delas ¢ utilizada para captura de sinais biol6gicos gerados por diferencas
de potencial em suas respectivas regides do corpo humano. Além disso, outros acessorios
também sao necessarios, tais como: sensor de posicao, sensor de ronco e sensor de fluxo
oro-nasal, cintas respiratorias, oximetro, entre outros. [1}2]

Estes exames sao analisados por especialistas bem treinados, que podem seguir as
regras R&K [3] ou os padroes da AASM (Academia Americana de Medicina do Sono) 4],
que seguem uma metodologia originada da primeira, mas com algumas revisoes feitas
ao longo do desenvolvimento do estudo do sono. O estagiamento do sono é uma parte
essencial da polissonografia para diagnosticar doencas, tais como a sindrome de apneia do
sono (SAS) [2].

De acordo com os padroes da AASM, cada época do sono (30 segundos de exame)
pode ser classificada em um dos estagios do sono, incluindo a vigilia (W), movimentos
nao-rapidos dos olhos (fases N1, N2 e N3, respectivamente, variando desde o sono mais
leve ao mais pesado) e o movimento rapido dos olhos (REM). Recentemente, os padroes
estabelecidos pela AASM tornaram-se um padréao clinico geral [4]. Os critérios propostos
pela AASM para marcacao do sono podem ser subjetivos e, algumas vezes, sobrepoem-se
uns aos outros. Além disso, os hipnogramas marcados manualmente podem variar de

acordo com o profissional estagiando o exame.

1.1 Problema

A classificacdo manual do sono é um processo subjetivo de analise visual de sinais, que
pode levar a resultados pouco confiaveis. Em um estudo que envolveu oito laboratoérios
europeus, o nivel geral de concordancia na classificacdo dos cinco estagios do sono foi de
apenas 76,8% [5]. Outras publicagbes comparativas chegaram a conclusao de que pode
haver um grau de discrepancia consideravel na classificagao dos estagios para se obter o

hipnograma, variando a confiabilidade dependendo dos estégios [6,[7]. Além disso, a tarefa
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manual consome muito tempo do especialista, encarecendo ainda mais o processo como
um todo.

Anélise e estagiamento manual do sono em tragados de exames de polissonografia
(PSG), adquiridos em uma clinica ou em casa, também sao tarefas tediosas. Um profissional
pode levar de duas a quatro horas para estagiar um conjunto de dados de sono equivalente
a uma noite inteira [8]. Ademais, é propensa a subjetividade entre técnicos, |7] mostra os
hipnogramas com uma taxa de concordancia entre marcadores de 82 %. Um método de
estagiamento automatico do sono ajudaria a diminuir o erro causado por este viés entre
examinadores e reduzir o tempo de analise e o custo de exames de PSG.

Os custos associados com PSG, juntamente com a necessidade de internacao clinica e
longas listas de espera limitam a sua utilizagao, apesar da alta prevaléncia de distiirbios
do sono [9]. Dispositivos para realizacdo de polissonografia na casa do paciente, ou
equipamentos de Home-PSG (HPSG), sdo classificados como dispositivos de monitoramento
portétil tipo 2 pela AASM [10]. Tais equipamentos oferecem PSG auténoma completa na
casa do paciente. Recentemente, se mostrou 1til para excluir ou reduzir a apneia obstrutiva
do sono (AOS), melhorar a qualidade do sono dos pacientes e reduzir os custos gerais [11].
HPSG requer, pelo menos, sete canais, incluindo miltiplos eletroencefalogramas (EEG),
eletrooculograma (EOG) e canais de eletromiograma (EMG). A complexidade imposta
pela necessidade do préprio paciente colocar estes multiplos eletrodos de forma precisa
limita a adocao de HPSG apesar de seus beneficios.

Assim, os sistemas HPSG se beneficiariam muito de uma reducao do niimero de canais,
a simplificacdao da experiéncia do usuario e incorporagao de métodos de estagiamento de
sono automatizado, sem afetar os resultados clinicos. Tradicionalmente, trés canais de EEG
sao necessarios em sistemas PSG em conjunto com os canais de EMG e EOG. Ruehland
et al. [12] relataram nao haver diferengas significativas em termos de confiabilidade de
marcacao do sono ao usar um unico canal de EEG, de modo que este niimero pode ser,
potencialmente, reduzido a um. No entanto, os canais EOG e EMG ainda sao necessarios
uma vez que a identificagdo de épocas estagio REM envolve observar atividade no musculo
do queixo e atividade dos olhos [4].

Além de REM, todos os estagios do sono podem ser identificados apenas a partir dos
canais de EEG. Isso ocorre porque o sono REM tem muitas semelhancgas com os estagios
Acordado e N1, no EEG [13-15].

A reducgao do nimero de canais também leva a uma menor sobrecarga de processamento
dos sistemas portateis, com limites de peso, dimensao e consumo de energia. Isso ocorre
pois haveria menos dados para aquisi¢ao e processamento. Em tais sistemas, algoritmos
para marcar sono também sao limitados pelo processador, pois métodos de processamento
complexos resultam, diretamente, em maior consumo de energia e uma autonomia reduzida
do sistema. Os dois elementos fundamentais para todos os métodos de estagiamento do

sono sao a extracao de caracteristicas e classificagdo. O nimero e tipos de caracteristicas
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extraidas e a escolha do classificador utilizado depende da aplicagao do algoritmo. Por
exemplo, pode ser aceitavel a utilizagdo de 20 recursos com uma rede neural multicelular
com um software de andlise em execucdo em um computador, mas os limites de um
sistema para se vestir, alimentado por bateria, veta o uso de caracteristicas e classificadores
complexos. Consequentemente, eles tendem a apresentar uma reducao no desempenho.
Portanto, uma troca entre os niveis aceitaveis de desempenho e complexidade do algoritmo
deve ser feita para atender as especificagoes do sistema.

Por estes motivos, um sistema de classificacdo automatica se faz necessario para avaliar
a estrutura do sono com precisao e, ao mesmo tempo, eficiéncia e baixo consumo de tempo

e energia.

1.2  Objetivo

O objetivo deste estudo é construir um sistema para classificagdo dos estagios do sono
utilizando regras baseadas tanto nos padroes da AASM quanto em testes controlados para

detecgao de padroes nao 6bvios visualmente, através de processamento digital de sinais.

1.3 Justificativa

A polissonografia tem seu uso limitado por longas filas de espera para realizagao do
exame e por analises, tanto manuais quanto automaéticas, muito custosas. As marcagoes
manuais demandam tempo de especialistas, enquanto as automaticas, com boa precisao,
precisam de sistemas muito complexos.

Este trabalho propoe métodos para deteccao de todos os estagios de sono, utilizando
um sistema que possa ser utilizado em aparelhos portateis, para polissonografia feita em
casa. Desta forma, acelerando todo o procedimento para geragao do laudo dos exames e

detecgao de problemas de sono menos graves.

1.4 Levantamento de métodos atuais

Vérios grupos de pesquisa tém trabalhado no estagiamento automético do sono usando
sinais vindos de sistemas de PSG e EEG. Nesta secao, um exame destes métodos é
apresentado para mostrar as diferentes caracteristicas, tipos de classificadores sendo
utilizados e seu desempenho na detec¢ao automatica.

Agarwal e Gotman [16] usaram uma abordagem assistida por computador que exige
uma entrada de um perito em marcacao das fases do sono. Foram utilizados dois canais de
EEG e EOG com um canal de sinal EMG para calcular varios recursos, incluindo razao

espectral de poténcia em diferentes bandas de frequéncia, movimentos oculares e ritmo
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dominante, com k-médias de agrupamento para a classificacao. O seu método foi testado
com 12 individuos, mostrando concordancia geral de 76,8%.

Virkkala et al. [17] usaram eletrodos faciais para aquisi¢do de sinais e testaram seu
método de marcagao do sono em 131 individuos com 24.021 épocas REM. Seu sistema
utilizou um classificador de arvore de decisao e resultou em um coeficiente kappa de 73%
no agrupamento de testes.

Liang et al. [18] usaram uma arvore de decisao com caracteristicas de poténcia e de
energia, seguida de atenuacao contextual para o estagiamento do sono. Seu método utilizou
um unico canal EEG e EMG com dois canais de sinais EOG e resultou em valores gerais
de concordancia e coeficiente kappa de até 86,68% e 79%.

Hanaoka et al. [19] propuseram um sistema de estagiamento do sono, que usou sinais
EMG, EEG e EOG para extracdo de caracteristicas e aprendizagem de uma Aarvore
de decisao para a classificacao. Para a deteccdo de REM, os autores procuraram pelo
movimento ocular e baixa atividade de EMG. O algoritmo foi testado em oito horas de
gravacao PSG de apenas um sujeito que contém um total de 215 épocas REM e resultou
em uma sensibilidade de 75,5 %.

Kempfner et al. [20] usaram dezoito recursos estatisticos com escala caracteristica
especifica do sujeito e um classificador de k-vizinho mais préximo para detectar apenas
estdagio de sono REM em individuos sem atonia. As entradas de dois EOG e trés canais
de EEG foram utilizadas e relatou-se sensibilidade e especificidade média de 94 e 96 %,
respectivamente, com 16 cobaias.

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo, comumente, utilizadas para a classificagao
de estagios do sono. Métodos que usam estas redes, muitas vezes requerem um grande
conjunto de caracteristicas temporais, espectrais e estatisticas, a serem extraidas do sinal
de entrada. Estas caracteristicas sao dadas como entradas para a rede que os mapeia para
os estagios do sono discretos. Devido a isso, as RNAs tém maior custo computacional
e exigem processadores de maior poténcia, que podem ser prejudiciais para dispositivos
portateis alimentados por bateria, com orcamento de energia limitado.

Charbonnier et al. |21] utilizaram RNA com 33 recursos espectrais, estatisticos e
de entropia para decisdo de estado do sono em '"acordado'ou "dormindo". Os autores
relataram concordancia média de 85,5 % nesta deteccao simples, usando apenas sinais
de EEG. Além disso, também foi mostrado pelos autores que a adi¢do de sinais EMG
aumentou a sensibilidade para estagio REM.

Ebrahimi et al. [22] usaram coeficientes de pacotes wavelet extraidos de um tnico canal
de EEG como recursos de entrada para uma rede neural. Como os estagios REM e N1 sao
muito parecidos, os autores agruparam ambos em uma sé categoria e relataram valores de
sensibilidade e especificidade de 85,7 e 93,8 %. Ademais, nao estipularam quantos REM
ou N1 foram detectados individualmente e testaram seu método com os dados a partir de

7 individuos. Os resultados considerando os estagios N2, N3 e acordado atingiram valores
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de especificidade de 94,4 % e sensibilidade de 84,2%.

Estrada et al. [23] concluiram que EMG e EOG sao importantes no estagiamento do
sono, particularmente, na fase REM. Da mesma forma, Charbonnier et al. [21] relataram
um salto na precisao da deteccao do estdgio REM de 63% para 83 % quando o sinal EMG
foi adicionado em sua analise.

E evidente, a partir da literatura de estagiamento do sono, que os algoritmos utilizando
entradas de canais EEG, EOG e EMG sao capazes de atingir um melhor desempenho
na deteccao dos estagios. Logo, utilizar menos canais e técnicas que consomem menos

recursos computacionais torna a tarefa mais desafiadora.

1.5 Estrutura da dissertacao

A seguir serd apresentada a estrutura dos Capitulos seguintes deste documento.

No Capitulo 2] é apresentada a polissonografia, com suas caracterfsticas principais e
sinais de interesse, que serao utilizados na ferramenta e citados durante o texto.

A seguir, no Capitulo [3 o sono e a evolugdo do conhecimento sobre o assunto sao
descritos. Seus estdgios e as caracteristicas (como tipo de ondas e mudangas fisiologicas)
que os diferem, também sao relacionados. Além disso, é feita uma breve descricao dos
principais disturbios do sono.

O Capitulo [4] faz uma revisao dos conceitos técnicos necessarios para este trabalho.
Relacionando o padrao de arquivos utilizado, o processamento digital de sinais e as técnicas
de andlise estatistica.

No Capitulo |5 sao discutidos os métodos e procedimentos adotados para o desenvolvi-
mento do trabalho. Descrevendo e justificando as caracteristicas utilizadas no algoritmo
de decisao final e mostrando o processo de desenvolvimento de cada rotina utilizada para
detecgao destas caracteristicas.

O Capitulo [0] apresenta e analisa os resultados obtidos seguindo a metodologia do
Capitulo [5] Sdo apresentadas as tabelas de sensibilidade e especificidade da ferramenta
automatica em relagdo aos estagios marcados manualmente, além das tabelas para verifica-
¢ao da concordancia com o coeficiente kappa [24]. Ademais, a performance e complexidade
dos algoritmos sao discutidas.

O Capitulo [7] traz conclusoes e propostas para trabalhos futuros, que poderiam orientar

novas pesquisas e dar continuidade aos resultados obtidos nessa dissertacao.



2 O exame de polissonografia

O exame de polissonografia é uma gravacao eletroencefalografica simultanea de pa-
rametros fisiolégicos durante o sono e o despertar. Ela descreve a interacao de diversos

sistemas (nervoso, respiratério, cardiaco, e algumas vezes, genital e excretor).

2.1 Suas caracteristicas

Este tipo de exame é utilizado na avaliagdo de anormalidades do sono e suas tran-
sigoes, excesso de sonoléncia diurna (EDS - Excessive Daytime Sleepiness), despertares
noturnos em excesso e avaliacao da eficacia de tratamentos de varios distirbios do sono. A
interpretacao precisa destes estudos requer um histérico médico e de sono abrangentes.

Os padroes internacionais necessitam que a polissonografia inclua no minimo quatro

canais fisiol6gicos [4]:
e Um canal de eletroencefalografia (EEG) para monitorar os estagios do sono;

e Dois canais de eletrooculograma (EOG) para monitorar os movimentos de olhos

horizontais e verticais;

e Um canal de eletromiografia (EMG) — geralmente, no queixo ou abaixo do labio

inferior — para registrar atonia durante o estagio de movimento rapido de olhos
(REM).

Cada canal é composto de um par de eletrodos ou de um sensor que resultam em
um sinal biomédico. De acordo com a indicagao clinica, extensoes de montagens podem

incorporar parametros fisiolégicos adicionais. Alguns exemplos sao descritos a seguir:

e (Canais de eletromiografia adicionais, particularmente na regiao da panturrilha, para
detectar movimentos periddicos de pernas durante o sono e parassonias tais como
disturbio comportamental do sono REM (RBD REM - sleep behavior disorder).

Também podem ser utilizados em pacientes com relatos de epilepsia;
e Fluxo de ar;
e Eletrocardiografia;
e Oximetria de pulso;
e Esforgos respiratorios abdominal e toracico;

e Niveis de sons produzidos para medi¢ao de ronco;
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e Posicao do paciente na cama, usando sensores de posicao ou observacao pelo técnico.

O exame deve ser realizado em clinicas especializadas sob supervisao de um técnico
treinado. No entanto, deve-se tomar o cuidado de proporcionar um ambiente confortavel
e silencioso para o paciente, de modo que, seu padrao de sono se aproxime o maximo
possivel do usual. E fundamental, também, que o horério de realizacio do exame respeite
os horérios de sono normal do paciente [1].

Geralmente, o paciente responde um questionario antes do exame, relatando seus
sintomas e os medicamentos utilizados, e outro apds o exame, relatando como foi seu
sono naquela noite e quais os fatores o prejudicaram. Alguns pacientes apresentam grande
dificuldade em dormir com tantos eletrodos acoplados ao corpo, conforme mostra a Figura

sendo comum a necessidade de realizacao de um novo exame [2].

Sensores na face

e no escalpo
medem
movimentos de
olhos e atividade

. cerebral |

Sensor no nariz
para medir fluxo de ar

Eletrodos
transmitem os
dados para um

computadar. Um

fécnico em uma
sala proxima

monitora os dados.

Sensores na cinta
elastica em torno
do torax medem a
quantidade de
esforgo para
respirar

Sensor no dedo
mede guantidade de
oxigénio no sangue

Figura 1 — Paciente durante sessao de polissonografia.
Modificada de: http://www.emerysleepcenter.com /sleep-testing /. Acesso em mar/2014.

Para que o exame seja valido, é necesséario que o técnico que o realiza seja bem treinado,
para que todos os sinais sejam captados adequadamente. Além disso, o software de registro
e analise de dados deve ser de boa qualidade.

Apéds a obtencao dos registros, os dados sao avaliados por um especialista que emite um
laudo. Para o laudo sao avaliados, em geral, a laténcia para o inicio do sono, a porcentagem
e distribuicao de cada estagio do sono, o indice de despertares e de microdespertares, além

de outros eventos especificos, avaliando a eficiéncia do sono.


http://www.emerysleepcenter.com/sleep-testing/
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2.2 Sinais de interesse

Para a realizacdo de um exame de polissonografia completo diversos sinais sdo essenciais
para garantir um diagnostico preciso e adequado. Para as finalidades deste trabalho, serao

destacados os seguintes:

e Eletroencefalograma (EEG);
e Eletrooculograma (EOG);

e Eletromiograma (EMG).

Os proximos tépicos abordarao, de forma breve, cada um desses sinais.

2.2.1 Eletroencefalografia (EEG)

Os eletrodos para o registro das atividades cerebrais sao colocados no couro cabeludo
ap6s higienizacao e aplicacao de uma pasta condutora. Esses eletrodos medem voltagens
muito baixas oriundas da atividade sinaptica dos neurdnios cerebrais.

A disposicao dos eletrodos no couro cabeludo obedece ao Sistema Internacional 10-20
de colocacao de eletrodos, evidenciada na Figura [2, Sao utilizados, geralmente, o eletrodo
central esquerdo (C3), referenciado com a orelha ou o mastoide direito (A2 ou M2) e
central direito (C4) referenciado com a orelha ou o mastoide esquerdo (Al ou M1). Esses
eletrodos captam a maioria das ondas cerebrais, sendo utilizados para avaliar os estagios
do sono. Também podem ser utilizados os eletrodos occipitais (O1 e O2) e frontais (F1
e F2). Quando se suspeita de comportamentos anormais do sono e de crises epiléticas,

outros eletrodos do sistema 10-20 devem ser utilizados, principalmente os temporais .

P Auricular

Figura 2 — Posicionamento dos eletrodos no sistema 10-20 .
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As ondas formadas no EEG sao analisadas de acordo com sua amplitude e frequéncia

e terao melhor abordagem a seguir.

2.2.1.1 Atividade Delta

As frequéncias entre 0,5 e 3,5 Hz do EEG sao chamadas de atividade delta. Embora
possa ser encontrada em todos os niveis do sono, sua proporc¢ao da atividade cresce nas
fases de sono mais profundas que comecam na fase 2 e estd presente em mais de 50% do
tempo na fase 4. Maiores informacoes sobre a nomenclatura e fases do sono podem ser
encontradas em [3].

‘LOO A

TN M\/WWW

Figura 3 — Ritmo Delta

2.2.1.2 Atividade Teta

As frequéncias da atividade teta variam de 4,0 a 8,0 Hz. As ondas de dente de serra
presentes no sono REM (movimento rdapido de olhos) estdo dentro da faixa da atividade
teta, mas os valores deterministicos das ondas teta, geralmente, nao sao muito altos, porque
é um fendmeno comum em fases de sono leve. A faixa de frequéncia de 4,0 a 7,0 Hz é
usada em analise de periodo, porém, ¢ utilizada como critério parcial de separagao da
vigilia dos outros estagios do sono [26].

100 uV s
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Figura 4 — Ritmo Teta

2.2.1.3 Atividade Alfa

O ritmo alfa, que ocupa a faixa de 8,0 a 13,0 Hz, é uma das faixas de frequéncias mais
importantes na deteccao de vigilia, embora haja variacao significativa na quantia de ondas
alfa entre individuos no dominio normal. De modo geral, a atividade alfa é claramente
visivel nos canais occipitais de EEG, quando os olhos estao fechados e enquanto o individuo

esta acordado. Além de constar durante vigilia, a atividade alfa também esta presente em
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fases 1 e REM do sono. No entanto, sua frequéncia é um pouco inferior. Sua proporcao,

progressivamente, diminui para as fases de sono mais profundas [4].

100 v
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Figura 5 — Ritmo Alfa

2.2.1.4 Atividade Beta

Assim como com a atividade alfa, a variacao interindividual da atividade beta na
faixa de frequéncia superior a 13,0 Hz é proeminente. Atividade beta nao é usada como
um parametro visual para o estagiamento do sono. Uma razao boa para isto é o fato de
nenhum pico de atividade beta significativo ser encontrado durante fases de sono diferentes.
No entanto, a faixa de frequéncia de beta é tida como o tinico descritor do sono em EEG
que permanece constante com idade crescente e entdo aumentou o interesse nesse enfoque

pelos projetistas de sistemas autométicos. [20]

V
100 u 1s
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Figura 6 — Ritmo Beta

2.2.1.5 Complexo K

E bastante dificil definir os complexos K de forma exata. Portanto, nao é surpreendente
que sua deteccao automéatica também falha frequentemente. Um dos motivos para isso é o
fato de os detectores serem pouco eficazes em separar os complexos K de ondas delta. A

defini¢do inexata em [3] é:

Complexos K sao [...] formas de onda que tém um negativo bem delineado,

onda afiada que é seguida imediatamente por um componente positivo.

A duracao total do complexo K nao deveria exceder 0,5 segundos. Como nao é determinado
se complexos K e ondas delta representam o mesmo ou fenomenos diferentes, tentar

separa-los automaticamente pode se mostrar uma tarefa muito trabalhosa.
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2.2.1.6 Fuso do sono (Sleep Spindle)

Dentre os diversos grafo-elementos, o fuso é o mais bem estudado tanto do ponto
de vista morfolégico quanto funcional. Resumidamente, podemos dizer que o fuso ¢ um
grafo-elemento marcador de estdgio 2 (S2) de sono, estando associado muitas vezes a
outro grafo-elemento, o complexo K, que surge como resposta a estimulos de despertar.
No tracado ele aparece como um trem de ondas de duragao entre 0,5 e 2,0 segundos e
frequéncia entre 12 Hz e 14 Hz, tipicamente, ocorrendo também com frequéncia de 10
Hz em estdgios mais profundos de sono. E conhecido que as voltagens pico a pico dos
fusos tendem a diminuir com a idade, e que sua prevaléncia é maior em mulheres do
que em homens [2|. Experiéncias sugerem que existam multiplas areas geradoras de fuso.
Benzodiazepinicos aumentam o nimero de fusos num tragado de EEG [26].

A definicao classica de fusos de sono foi estabelecida por [3]:

A presenca de um fuso de sono nao pode ser definida a menos que este tenha
0,5 segundos de duragao ou seja, devemos poder contar 6 ou 7 ondas distintas
neste periodo de meio segundo. Em virtude do termo fuso de sono’ ter sido
usado amplamente em pesquisas de sono, o termo serd mantido. O termo deve

ser usado para descrever atividade entre 12 e 14 Hz.

O estudo dos mecanismos formadores dos fusos de sono conduziu a uma nova defini¢ao
bem aceita: "Os Fusos sao a sinopse da sincroniza¢do do EEG no inicio do sono. Este
tipo de oscilacao é definido pela associacao de dois ritmos distintos: o aparecimento e
o desaparecimento de ondas fusiformes entre 7-14 Hz em intervalos sequenciais de 1-2

segundos, e a recorréncia em ritmo lento de 0,1 a 0,2Hz de sequéncias de fusos" [26].

Complexo K Fuso do sono

100 pv

1s

Figura 7 — Fuso do Sono e Complexo K
Modificada de: http://web.mst.edu/ psyworld/general/sleepstages/fig2.htm. Acesso em
out/2015.
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2.2.2 Eletrooculograma (EOG)

O eletrooculograma é composto pelos sinais de sensores posicionados nas extremidades
de cada olho do paciente, conforme é mostrado na Figura [§ Os termos usados atualmente
para referir-se aos eletrodos dos olhos sdo F; e Ey, mas os termos LOC (eletrooculograma
esquerdo) e ROC (eletrooculograma direito) ainda tém utilizagdo recorrente [2]|. Para a
gravagao e avaliacdo destes sinais, certos aspectos sao considerados e serao mostrados a

seguir.

e A medicao dos sinais EOG variam no potencial elétrico (4) da regiao anterior do

olho (cérnea) em relagao a (-) regidao posterior (retina).
e As tensoes do EOG sao maiores que as de EEG. A atenuagao do sinal é menor.

e A cornea tem polaridade positiva. A retina tem polaridade negativa.

A colocagao do EOG (E;/LOC e Ey/ROC) ¢é feita nos cantos dos olhos com distan-
ciamentos de 1 cm acima (E,/ROC) e abaixo (F;/LOC) da linha horizontal dos

olhos.

e O EOG capta a tensao inerente ao olho. Durante a abertura de olhos em despertar,

deflexdes ténues no tracado do EOG podem indicar a presenca de piscar de olhos.

A Figura [§] também mostra as deflexdes nas derivagoes F1-Msy e Eo-Ms, que sao
resultantes dos movimentos dos olhos. O canal de referéncia M, é recomendado pela
AASM, mas pode nao estar presente em todas as PSGs. Portanto, ele pode ser substituido

pelo canal Fpz.

2.2.3 Eletromiografia (EMG)

A eletromiografia registra potenciais elétricos de contracoes musculares decorrentes
da ativacdo neuromuscular. E utilizada para fazer distingdo entre estagios do sono e
identificar algumas doencas neuromusculares como, por exemplo, o movimento periddico
das pernas [1].

A tonicidade muscular é alta durante o estagio acordado. Ela é mais baixa durante o
sono e, progressivamente, menor em estagios de ondas cerebrais mais lentas, tendo seu
valor mais baixo durante o sono profundo. No entanto, a movimentagao muscular excessiva
durante os diversos estagios do sono deve ser corretamente diagnosticada. Assim, o registro
de EMG ¢ importante pois permite observar o comportamento eletrofisiologico do musculo
em diferentes condigoes.

A eletromiografia utilizada para ajudar na disting¢ao dos estagios do sono é a mentoniana
ou submentoniana (na regiao abaixo do queixo) e uma disposi¢ao dos eletrodos pode ser

observada na Figura [9]
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E Olhar para Olhar para
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deflexdo para baixo deflexao para cima
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Figura 8 — Disposicao dos eletrodos para EOG Vertical e deflexdes resultantes dos movi-
mentos de olhos para esquerda e para direita
Modificado de [2]

Queixol

Queixo2 Queixo3

Figura 9 — Disposic¢ao dos eletrodos para EMG Submentoniano
Modificado de [2]

Os termos Queixol, Queixo2 e Queixo3 da Figura [9| ndo sdo nomes padrao da AASM
ou especificados de qualquer forma, mas foram adicionados por conveniéncia. A derivacao
padrao para este EMG é um dos eletrodos abaixo da mandibula (Queixo2 ou Queixo3)

com referéncia no eletrodo acima da mandibula (Queixol).

2.3 Ruidos associados a sinais biomédicos

Quando se capta sinais bioelétricos através de eletrodos, diversos tipos de sinais

indesejados podem se associar a estes. Tais sinais podem prejudicar a extracao das
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informacoes realmente importantes e sao chamados de ruidos ou artefatos. A seguir, serao

apresentados alguns artefatos comuns.

2.3.1 Interferéncia da Rede Elétrica

O ruido provindo da rede elétrica consiste de um sinal senoidal com frequéncia em
torno de 60 Hz (ou 50 Hz dependendo da rede geradora), que é a frequéncia de operagao
para abastecimento elétrico. Essa interferéncia pode ser causada por indu¢ao magnética

ou por efeito eletrostatico. A Figura [10] ilustra tal ruido contaminando um sinal ECG por

I

Figura 10 — ECG contaminado por ruido de 60Hz da rede elétrica [26]

este tipo de interferéncia.

2.3.2 Ruidos de Movimento

Esses ruidos sao gerados através de mudancas transientes na linha de base do sinal
biologico, causadas por mudancas na interface eletrodo-pele devido ao movimento do
eletrodo, resulta de movimentacao do paciente ou por vibragao. A amplitude do artefato,

assim como sua duracao, é variavel, conforme apresentado na Figura |11}
NANTERRRRNTRIAAN

Figura 11 — ECG contaminado por artefatos de movimento [26]

2.3.3 Ruido Muscular

Ruidos musculares sdo potenciais de agdo da musculatura esquelética (EMG) causados
por contragbes musculares do paciente. Geralmente, sdo ruidos da ordem de milivolts [206]

e estao representados na Figura [12]
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bbb

Figura 12 — ECG contaminado por ruido muscular [26]

2.3.4 Ruido de Contato de Eletrodo

O ruido causado pelos contatos dos eletrodos é uma interferéncia transiente, causada
pela perda de contato entre o eletrodo e a pele, desconectando o sistema de medicao e
sua fonte de sinais [26]. A perda de contato pode ser permanente ou intermitente, como
no caso de movimentos e vibracoes. Esta acao de chaveamento na entrada do sistema de
medicao pode resultar em grandes artefatos, pois o sinal de ECG é, geralmente, acoplado
capacitivamente ao sistema. Com a entrada do amplificador desconectada, a interferéncia

de 60Hz pode se tornar significativa [26].

2.3.5 Artefatos Cardiacos

Sao os ruidos gerados pelo movimento muscular das batidas do coracao. Em vista
de sua regularidade e morfologia distinta, esses sao faceis de serem reconhecidos. Para
evitar dividas, basta observar o sinal cardiaco (ECG) em outro canal para verificar as

semelhancas com o ruido [26], como ilustra a Figura [13]

ECG

EMG-Perna

Figura 13 — Sinal contaminado por artefatos cardiacos. Modificada de [26]
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3 Conceitos sobre fisiologia do sono

Neste Capitulo, serao apresentados alguns conceitos sobre a fisiologia do sono que foram
necessarios para o desenvolvimento deste trabalho e sao interessantes para um melhor

aproveitamento desta leitura.

3.1 O Sono

O sono é um estado de baixa consciéncia e redugdo drastica do metabolismo, necesséario
para a sobrevivéncia saudavel de todos os individuos. Neste estado, o corpo se torna,
relativamente, mais sensivel aos estimulos internos do que aos externos, mas mantém
sua taxa de atividade [1]. Durante o sono, o individuo permanece imével ou com alguns
movimentos involuntarios, automéaticos e sem propédsito definido. A reatividade aos diversos
estimulos é reduzida ou abolida, principalmente, em estados de sono mais profundo. A
pessoa mantém-se com os olhos fechados ou entreabertos, sem interacao efetiva com o
ambiente. Sendo assim, o sono pode ser comparado ao coma de menor profundidade e com
reversao espontdnea mais ou menos programada [1].

Ainda nao foi estabelecida, exatamente, qual a real fungao do sono, mas sabe-se que
todas as fungoes do cérebro e do restante do organismo sao influenciadas pela alternancia
da vigilia com o sono, o que constitui o ciclo sono-vigilia. O sono pode ser considerado um
fendmeno ativo, durante o qual ocorre um aumento notavel da frequéncia de descarga dos
neurénios, podendo sobrepujar os niveis observados em vigilia tranquila [27].

Até pouco tempo, o conhecimento sobre o sono era bastante restrito, tanto pela falta de
interesse quanto pela limitacdo de métodos para seu estudo. A evolugdo do conhecimento
sobre o sono deu-se a partir do uso do eletroencefalograma (EEG) e, posteriormente, da
polissonografia. Gracas a PSG, é reconhecido que o sono é constituido pela alternancia
ciclica de dois padroes fundamentais: sem movimento rédpido de olhos (NREM) e com
movimento rapido de olhos (REM) [27],28]. Além disso, com o advento de mais estudos
desse evento fisiologico, tem se tornado possivel entender melhor sua fung¢ao e os riscos

que suas condigoes patoldgicas proporcionam.

3.2 Os estagios do sono

O sono pode ser dividido em varias fases, sendo que cada uma delas apresenta um
estagio fisioldgico especifico. A divisao e o nimero de estagios podem variar de acordo com
o padrao adotado. Estes estagios formam o ciclo do sono, durando cerca de 90 minutos

cada um.
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Basicamente, pode-se dividir o sono em duas fases: REM (Movimento Répido dos
Olhos) e NREM (Movimento Nao Répido dos Olhos), além da Vigilia, que contabiliza o

periodo em que o individuo esta acordado. Estas etapas serao abordadas a seguir.

3.2.1 Vigilia, ou W

Antes do sono ter inicio, o paciente se encontra em "Vigilia". Este estagio é referido na
PSG como "Wake', por [3] ou apenas "W", por [4]. Muitas das épocas iniciais do exame
deverao ser de estagio W, embora seja possivel um paciente estar tao sonolento, que o
inicio do sono tenha ocorrido antes do inicio da gravagao [1].

Normalmente, durante a Vigilia, com olhos fechados, ritmos Alfa sdo detectados nos
canais occipitais, com uma frequéncia entre 8 e 13 Hz. Outras caracteristicas associadas
ao estagio W incluem atividade Beta quando os olhos estao abertos e atividade Alfa em
outros canais de EEG, com os olhos fechados. Também ocorrem contragdes musculares de
alta amplitude e artefatos de movimento no EMG, além de piscar de olhos no EOG.

Até 20% dos pacientes normais podem nao ter um ritmo Alfa detectavel no EEG, [4].
Nestes casos, o estagio W ainda pode ser marcado se um dos trés indicadores de vigilancia
forem detectados: piscar de olhos com os olhos abertos ou fechados (com frequéncia de
0,5 a 2 Hz); olhos com movimento de leitura (consistindo de uma fase lenta, seguida
de um movimento rapido na diregdo oposta); ou a presenca de movimentos conjugados
irregulares dos olhos e tonus muscular do queixo com valores altos ou médios, sugerindo

que o individuo ainda estd acordado e olhando a sua volta [4].

3.2.2 Sono NREM

O sono NREM corresponde a uma faixa entre 75% a 80% do tempo do sono total e
pode ser dividido em estagios distintos que se alternam, juntamente com o estdgio REM,
de forma ciclica e com duragoes variaveis. De acordo com [3], existem quatro estégios de
sono NREM. Posteriormente, [4] passou a considerar os dois tltimos estdgios NREM como
apenas um.

Em termos gerais, o sono NREM apresenta as seguintes caracteristicas: relaxamento
muscular com manutencao do tonus, progressiva reducao dos movimentos corporais,
aumento progressivo das ondas lentas no EEG, auséncia de movimentos oculares rapidos,

respiracao e eletrocardiograma regulares [2].

3.2.2.1 Somno N1

Na transigdo com a vigilia, geralmente, ocorre o estdgio 1 do sono NREM (ou N1, de
acordo com as novas defini¢goes da AASM [4]). O "inicio do sono"é um evento definido
como a primeira época marcada como qualquer estagio além do estagio W. Normalmente,

com duragao de 1 a 7 minutos [27,128|, este periodo de inicio do sono ocorre em estigio
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N1. Neste estagio, o sono ¢ leve e pode ser interrompido com poucos estimulos. As ondas
do ritmo Alfa (8 a 13 Hertz) detectadas no EEG em vigilia comegam a se fragmentar,
surgindo frequéncias mistas, com predominéncia de ondas Teta (4 a 7 Hertz) [2§].

O estagio N1 também é caracterizado por uma diminui¢ao no tonus muscular, detectado
pelo EMG no queixo, quando comparado ao estagio W. Outros componentes deste estagio
incluem movimentos lentos de olhos, ou Slow Eye Movements (SEM; movimentos oculares
conjugados e senoidais, com uma deflexao inicial e duragdo média inferior a meio segundo)
e ondas agudas do Vértex (ondas de formato agudo, durando menos de meio segundo e
com potencial maximo acima da regido central).

Alguns pacientes podem nao gerar o ritmo Alfa, mesmo com os olhos fechados durante
a vigilia. Nestes pacientes, distinguir o inicio do sono é mais dificil e o estagio N1 pode ser

marcado, com menos precisao, baseando-se na presenca dos outros fatores mencionados.

3.2.2.2 Sono N2

O estagio 2, ou N2, é sinalizado no EEG pela presenca de fusos de sono e pelos
complexos K (ambos serdo detalhados mais adiante). Corresponde a uma porcentagem de
45 a 55% do tempo total de sono, sendo mais dificil acordar o individuo nesta fase [27,28].
Este estagio deve continuar a ser marcado em épocas subsequentes com atividades de
frequéncia mista e de baixa amplitude, mesmo com a auséncia de complexos K ou fusos
do sono.

A marcagao do estagio N2 deve ser cessada caso aconteca uma das seguintes mudancgas

morfologicas:

e Aconteca uma transi¢ao para o estagio W;

Ocorra um evento de "Despertar";

Um grande movimento corporal seja efetuado, seguido de movimento lento de olhos
e EEG de frequéncia mista e de baixa amplitude, com auséncia de fusos do sono e

de complexos K nao associados a "Despertar';

Transicao para o estagio N3;

e Transicao para o estagio REM.

3.2.2.3 Sono N3

O estagio N3 é caracterizado pela presenca de ondas Delta (de 0,5 a 3,5 Hertz) em
propor¢oes de 20 a 50% do tracado de EEG. Este estdgio ¢ a combinacao dos estagios 3 e
4 de R&K [3] e, frequentemente, referenciado como sono de ondas lentas [4].

O sinal de EEG deste estagio possui ondas lentas, com amplitudes de 75 microvolts

de pico a pico. Estas ondas sao melhor detectadas nos eletrodos frontais, que foram
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adicionados como recomendacao da AASM [4] e aumentaram a deteccao de sono N3 desde
entao, em comparacao com as detec¢oes baseadas em .

Apesar de nao serem necessarios para a marcacao, fusos do sono ainda podem ocorrer
em sono do estagio N3. Complexos-K também podem persistir, mas seriam considerados
ondas lentas, caso cumpram os requisitos para tal definicdo. Nao é comum o movimento
de olhos neste estagio e, normalmente, nao é visto. O tonus do EMG pode variar, mas

tende a ser baixo, chegando a niveis tao baixos como os do sono REM .

3.2.3 Sono REM

O sono REM, ou R, também chamado de sono paradoxal ou dessincronizado, corres-
ponde a uma faixa entre 20 e 25 % do tempo total de sono. Nesta fase, o EEG exibe as
chamadas ondas em dente de serra, com atividade ritmica rapida nas faixas de Delta a
Teta. Trata-se de um estagio profundo do sono, sendo dificil despertar o individuo. Este,
apresenta hipotonia ou atonia muscular. No entanto, ocorrem movimentos oculares rapidos,
movimentos corporais erraticos (principalmente, faciais e de membros) e possivel emissao de
sons. A atividade metabdlica encontra-se aumentada, com respiracao e eletrocardiograma

irregulares. E nesta fase que ocorrem os sonhos em maior quantidade , .

3.2.4 Ciclo do sono

Os estados NREM e REM se alternam em periodos de cerca de 90 minutos, ocorrendo
cerca de seis vezes por noite. No decorrer do periodo de sono, os episodios de sono REM
vao se tornando cada vez mais longos ,. Os padroes de sinais cerebrais citados serao
abordados com maior destaque, posteriormente. A Figura [14] mostra os estagios do sono e

seus respectivos padroes caracteristicos.

Ondas Alfa

w I s N e M

Ondas Teta

S
N1 W,*&WNW.WW;&M

Complexo K
‘\\

i Fusos de Sono
| N2
NREM{ W

| Ondas Delta

N3

REM At A AR AMAN A A AN A

Figura 14 — Comportamento das ondas cerebrais durante os estagios de sono.
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O tempo e o padrao do sono se modificam muito nas diversas fases da vida. Os recém-
nascidos apresentam periodos de 3 a 4 horas de sono continuo intercalados com 1 hora
de vigilia, totalizando cerca de 16 horas de sono por dia. A alternancia dos estagios de
sono tem duragdo de 50 a 60 minutos e o ciclo se inicia em sono REM. A partir dos 3
meses de idade, o sono passa a se iniciar em NREM e o bebé passa a dormir a noite toda,
com cerca de dois cochilos durante o dia. Essa mudanca é progressiva, se consolidando por
volta de um ano de vida. Com cerca de 3 anos, ¢é atingido o percentual adulto de sono
REM e a partir de 5 anos, nao ocorrem mais periodos de sono diurno. Na adolescéncia,
tende a ocorrer uma redugao do sono noturno para cerca de 7 horas, com inicio do sono
em horarios mais avangados. Nos idosos, o sono passa a ser fragmentado, o individuo passa
mais tempo na cama, mas menos tempo dormindo [28,29].

O ciclo sono-vigilia apresenta ritmo circadiano influenciado por diversos elementos
internos e externos, o que permite ao individuo adequar seu ciclo ao ciclo noite-dia da
terra [1]. Os elementos externos que mais influenciam o ciclo sao a luz solar e os sons,
como ruidos de carros e o canto dos passaros. Os fatores internos que regulam o ciclo sao
predominantemente hormonais e neurais.

Considera-se que a vigilia seja gerada e mantida de acordo com a ativacao de feixes
neurais denominados sistema ativador reticular ascendente. Esses sistemas localizam-se
no tronco encefalico, talamo, hipotdalamo e prosencéfalo basal, utilizando diversos neuro-
transmissores para a sua ativagao [1]. Um dos centros encefélicos mais importantes para
que ocorra a sincronizagao sono-vigilia é o nicleo supra-6ptico localizado no hipotalamo
anterior. Essa area recebe impulsos luminosos vindos da retina, sendo a luz um dos fatores
que controlam a ativagao deste centro [1},2].

Ao contrario do que geralmente se pensa, durante o sono, o sistema nervoso central
encontra-se extremamente ativo, sendo responsavel pela ativacao de certas funcgoes e
inibicao de outras. As atividades motoras que mais chamam a atencao durante o sono
sdo a quietude e a perda do equilibrio postural, o que faz com que as pessoas tenham
a tendéncia de dormir deitadas. Essa abolicdo do tonus postural pode ser avaliada na
musculatura cervical, nos masseteres, nos temporais e no mento. Durante a fase do sono
REM, ocorrem mioclonias (espasmos), movimentagao rapida dos olhos e atividade dos
ossiculos do ouvido médio. Essas movimentagoes sao muitas vezes vinculadas aos sonhos,
que ocorrem nesta fase [1].

Além da atividade muscular, multiplas outras fungoes vegetativas também se alteram
nos diversos estagios do sono. A atividade cardiovascular reduz progressivamente durante
o sono, com queda da frequéncia cardiaca e da pressao arterial sistémica a niveis inferiores
aos encontrados na vigilia, no entanto, durante o sono REM esses niveis tendem a serem
superiores aos desta [1].

A respiracao também é influenciada pelos diferentes estados do sono e vigilia. No inicio

do sono ocorre um periodo de hiperventilagao, coincidindo com a vigilia, seguido por um
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periodo de hipoventilacao e curtas apneias centrais, coincidindo com o inicio do sono. Esse
padrao ocorre em 40 a 80 % das pessoas durando até 20 minutos. Logo apés, inicia-se uma
ventilagao regular, com queda da ventilacdo-minuto para 13 a 15% dos niveis da vigilia.
No sono REM, a ventilagao se torna erratica e irregular, com alteragoes da amplitude
e da frequéncia, associadas a apneias centrais de 10 a 30 segundos [1]. Essas alteracoes
respiratorias sao causadas pelas alteracoes de tonus das vias aéreas superiores, associada a
diminuigao da resposta respiratéria ao controle metabdlico [1}30].

O sono provoca alteragoes em diversos hormonios corporais, sendo um dos principais
o hormoénio do crescimento (Growth Hormone - GH). Esse hormonio ¢é secretado por
1 a 2 horas, predominantemente, durante o sono NREM de ondas lentas. Sendo assim,
criangas com algum distirbio de sono podem ter repercussoes negativas no crescimento
pondero-estatural [1]. Outros horménios também alterados de maneira significativa pelo
sono sao o cortisol, o hormonio tireoestimulante e a testosterona [1}2].

Devido a todas as suas fungoes fisioldgicas, o sono deve ser considerado uma func¢ao
vital e ndo apenas um momento de relaxamento e descanso. E essencial, também na
consolidagao da memoria, na termorregulacao e na restauracao do metabolismo energético
cerebral |28/31]. Sendo assim, alteragoes do sono normal devem ser consideradas doengas,

ja que refletem tanto no bem-estar quanto na saide dos individuos.

3.3 Principais distiirbios do sono

Alguns fatores comprometem a qualidade do sono e geram drésticas consequéncias
para o individuo. Dentre estes fatores, é possivel destacar os disturbios da apneia do sono,

os roncos e o movimento periédico das pernas (MPP).

3.3.1 O ronco

O ronco é definido como um ruido predominantemente inspiratério, causado pela
obstrucao parcial das vias respiratérias superiores, dificultando a passagem do ar durante
o sono, como ilustrado na Figura[I5] O ronco geralmente é a manifestacdo inicial de um

problema mais sério, que é a apneia do sono [1].

3.3.2 A apneia do sono

A apneia do sono consiste na redugao da taxa respiratoria durante o sono em pelo
menos 90%, por mais de 10 segundos, nao chegando, na maioria das vezes, a despertar o
individuo, mas tornando o sono mais superficial e menos reparador [1].

Sumariamente, pode-se considerar que ocorram os seguintes eventos em um episodio
de apneia: o fluxo aéreo é interrompido (pela obstrugao da faringe), hd diminuigao dos

movimentos do térax e do abdome ou estes ficam opostos (paradoxais), hd queda da
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Figura 15 — Obstrucao parcial da passagem de ar durante o ronco.

saturagao de oxiemoglobina, ha bradicardia (retardamento do ritmo cardiaco abaixo de
uma frequéncia de 60 batimentos por minuto) durante a apneia e taquicardia (aceleragao
dos batimentos cardiacos) compensatoéria. Ocorre despertar transitério ou superficialidade

do sono logo apés a apneia [2]. Este evento do sono é representado pela Figura .

Figura 16 — Obstrucao da passagem de ar durante evento de apneia.

3.3.3 O movimento periédico das pernas

A movimentagao periédica das pernas (MPP) corresponde & presenga de movimentos
estereotipados dos membros inferiores durante o sono, caracterizados por extensao ritmica
dos membros, seguida de dorso flexdo do tornozelo e flexao dos joelhos. Esses movimentos
duram de 0,5 a 5 segundos, ocorrendo a cada 20 a 40 segundos, sendo que cada episodio de
MPP pode durar de alguns minutos até horas. E considerado patoldgico, quando ocorrem
mais de cinco movimentos por hora de sono |[1].

Na grande maioria dos casos, a MPP esta associada a Sindrome das Pernas Inquietas
(SPI), desordem neurolégica em que o individuo refere as sensagoes de ansiedade e des-
conforto nos membros inferiores, gerando a necessidade de movimenta-los para aliviar os
sintomas. Essa sindrome é associada a depressdo e estresse e tem incidéncia de 4 a 15% da

populagao geral, aumentando com a idade [1].
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4 Conceltos técnicos

Este capitulo trata de varios conceitos técnicos essenciais para o desenvolvimento do

projeto. Serao apresentados os métodos e teorias matematicos e computacionais.

4.1 FEuropean Data Format

European Data Format (EDF) é um arquivo de formato padrao, projetado para
troca e armazenamento de séries temporais biomédicas. Sendo um formato aberto e nao
proprietario, o EDF(+) é usado, comumente, para arquivar, trocar e analisar dados de
equipamentos comerciais em um formato que é independente do sistema de aquisicao.
Desta forma, os dados podem ser recuperados e analisados independentemente do software.
Softwares de EDF(4) e arquivos de exemplo estao disponiveis livremente [32].

O EDF foi publicado em 1992 e guarda dados de multiplos canais, permitindo taxas de
amostragem diferentes para cada sinal. Internamente, inclui um cabegalho e uma ou mais
coletaneas de dados. O cabegalho contém informacgoes gerais (identificacao do paciente,
hora de inicio, etc.) e especificagoes técnicas de cada sinal (calibragdo, frequéncia de
amostragem, filtros), todos codificados como caracteres ASCII. As coletaneas de dados
contém amostras como inteiros de 16 bits little-endian. O formato EDF é popular para
gravagoes de PSG [32].

O EDF+ foi publicado em 2003 e é amplamente compativel com o EDF [32]. No
entanto, arquivos EDF+ permitem gravagoes descontinuas. Outra caracteristica e uma
das principais vantagens do padrao EDF+ é a presenca de anotacoes, o que permite o
armazenamento de eventos e marcagoes relacionados aos sinais biomédicos. O EDF+ tem
aplicagoes em PSG, EEG, ECG, EMG e no estagiamento do sono [32].

4.1.1 Registro de cabecalho EDF+

O registro de cabecalho é dividido em segmentos de 256 bytes, o nimero do conjunto
de 256 bytes é diretamente proporcional a quantidade de sinais registrados.

O primeiro segmento armazena dados referentes a identificacdo do exame. Podem
ser citados: o nimero da versao do formato de arquivo, informagoes do paciente e do
local de gravagao, tempo de gravagao, nimero de registros de dados, o niimero de sinais
(referenciado pela sigla "ns") de cada registro de dados e se os registros sdo continuos ou
nao.

Os segmentos seguintes sao reservados para cada sinal captado do paciente no ato do
exame, ou seja, com o uso dos eletrodos conectados a amplificadores elétricos, informagoes

essenciais para o exame sao coletadas, e para cada forma de dado recolhido pelo instrumento,
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é reservado um segmento de 256 bytes. E cada um deles carrega informacoes de seu
respectivo sinal, como exemplo, o tipo do sinal, a amplitude de calibracdo e o niimero de
amostras em cada registro de dados.

A partir das informacoes contidas no arquivo, como o niimero de amostras e a amplitude
de calibragao, é possivel especificar a taxa de amostragem e o ganho para cada um dos
canais disponiveis no equipamento eletronico para diagnéstico médico. O registro de
cabegalho do formato de arquivo contém 256 + (ns * 256) bytes [32], ou seja, a quantidades
de bytes varia de acordo com o ntimero de sinais captados.

A Tabela (1] ilustra a estrutura do cabegalho do formato EDF+, de acordo com [32].

Tabela 1 — Formato digital do registro de cabegalho do EDF+

Numero de bytes | Formato Descrigao
8 ASCII versao deste formato de dados (0)
80 ASCII identificacdo do paciente
80 ASCII identificacdo do local de gravacao
8 ASCII data da gravacao (dd.mm.aa)
8 ASCII horédrio da gravagao (hh.mm.ss)
8 ASCII nimero de bytes no registro do cabegalho
44 ASCII reservado
8 ASCII numero de registros de dados (-1 se desconhecido)
8 ASCII duracao de um registro de dados, em segundos
4 ASCII niumero de sinais (ns) no registro de dados
ns*16 ASCIT | ns * etiqueta (e.g. EEG FpzCz ou Temp. Corporea)
ns*80 ASCII ns * tipo de transdutor (e.g. Eletrodo AgAgCl)
ns*8 ASCII ns * dimensdo fisica (e.g. uV or grausC)
ns*8 ASCII ns * minimo fisico (e.g. -500 ou 34)
ns*8 ASCII ns * maximo fisico (e.g. 500 ou 40)
ns*8 ASCII ns * minimo digital (e.g. -2048)
ns*8 ASCII ns * maximo digital (e.g. 2047)
ns*80 ASCII ns * pré-filtragem (e.g. HP:0,1Hz LP:75Hz)
ns*8 ASCII ns * nim. de amostras em cada registro de dados
ns*32 ASCII ns * reservado

4.2 Processamento digital de sinais

O Processamento Digital de Sinais (DSP, do inglés Digital Signal Processing) é
uma das tecnologias mais poderosas que vao modelar a ciéncia e a engenharia
no século XXI. [...] Muitas dreas (como comunicagoes, biomedicina e extragao
de 6leo) desenvolveram sua propria area de pesquisa em DSP, cada uma com

suas técnicas especializadas e, muitas vezes, revoluciondrias. [29)

Esta area de estudo ¢ diferenciada de outras na ciéncia da computacao pelo tipo tnico

de dados que utiliza: sinais. Em muitos casos, estes sinais se originam de dados analdgicos,
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como imagens e ondas sonoras. DSP trata-se da matematica, dos algoritmos e das técnicas
utilizadas para manipular estes sinais depois que eles sdo convertidos a um formato digital.

Os objetivos para a conversao digital sao diversos, como: reconhecimento e geragao de
voz/fala, compressao de dados para armazenamento e transmissao, interpretacao e busca
de padrdes em eventos naturais ou exames médicos, etc.

Muitas medidas fisicas sao feitas de acordo com sua variagdo no tempo. Nao obstante,
para que estes dados sejam utilizados em um computador, deve-se converté-los para o
formato digital. Fazer esta conversao significa amostrar a fung¢ao variante no tempo de
modo que ela possa deixar de ser tratada como um universo infinito (continuo) de valores e
passar a ser interpretada como um conjunto finito de valores bem selecionados, que ainda
possam representar, fielmente, a informagao contida na funcao original.

Neste trabalho pode-se resumir esta teoria, de forma pratica, afirmando apenas que
foram tratados sinais digitalizados que estao sendo representados por vetores em formatos
padronizados (como o EDF+), o que permite o desenvolvimento de algoritmos que os
manipulem com certa facilidade, utilizando de ferramentas como as que serdao apresentadas

adiante.

4.2.1 Filtros digitais

Filtros digitais sao uma parte muito importante em DSP. Na verdade, sua performance
é um dos motivos chaves que DSP se tornou tao popular [29]. Os filtros digitais podem ser
utilizados de duas formas: separagao de sinais e recuperagao de sinais.

A separacao de sinais é necessaria quando um sinal foi contaminado por alguma
interferéncia, ruido ou outros sinais, como as situagoes citadas em [2.3] Como outro
exemplo, um aparelho usado para medir a atividade elétrica do coragao de um bebé (ECG)
enquanto ainda no ttero da mae. O sinal sem tratamento, com certeza estara poluido pela
respiragao e batimentos cardiacos da mae. Para separar estes sinais e permitir a anélise
individual de cada um, um filtro pode ser utilizado.

A restauragao de sinal é utilizada quando um sinal foi distorcido de alguma forma. Por
exemplo, uma gravacao de dudio feita com um equipamento ruim pode ser filtrada para
melhor representar o som original, de forma mais fidedigna. Outro exemplo é a melhoria
do foco de uma imagem adquirida através de uma camera mal focada ou trémula.

Basicamente, existem duas maneiras de se implementar um filtro digital: através da
convolugao do sinal de entrada com a resposta a impulso (kernel) do filtro digital e através
da forma recursiva.

Em filtros implementados por convolugdo, cada amostra na saida é calculada através
da atribuicao de "peso'as amostras de entrada e somando-as. J& os filtros recursivos sao
uma extensao deste conceito, utilizando amostras da entrada e valores da saida (calculados

em iteracOes anteriores).
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Ainda em relacao aos diferentes filtros, aqueles calculados de forma recursiva sao cha-
mados filtros de resposta a impulso infinita ou IIR (do inglés Infinite Impulse Response).
Eles tém este nome pois sua resposta a impulsos é composta por senoides com decaimento
exponencial em amplitude, fazendo suas respostas infinitamente longas, a principio. No
entanto, como a amplitude eventualmente chega abaixo do valor de arredondamento do
ruido, o resto das amostras pode ser ignorado. Ja os filtros por convolucao, comparativa-
mente, sao chamados filtros de resposta a impulso finita, ou FIR (do inglés Finite Impulse
Response) [29].

A seguir, serao exibidos apenas os principais tipos de filtros e suas respostas de

frequéncia.

4.2.1.1 Aplicacao dos filtros digitais

Os filtros utilizados neste trabalho sao classificados em 4 categorias:

Filtros passa-baixa Os filtros passa-baixa (FPB) atenuam os sinais de alta frequéncia
e permitem a passagem dos sinais das demais frequéncias. Também sao chamados de
filtros de alta frequéncia, sendo fundamentais no condicionamento do sinal. Sem sua
presenca, as frequéncias acima da frequéncia de Nyquist surgirdao como ondas lentas

(ndo reais) durante a conversao do sinal. Sua resposta de frequéncia é exemplificada

na Figura [I7]

Filtros passa-alta Os filtros passa-alta (FPA) fazem o oposto dos FPB. Atenuam sinais
de baixa frequéncia e permitem a passagem dos sinais de frequéncia mais alta. Podem
ser chamados de filtros de baixa frequéncia. Utilizados, principalmente, para diminuir
o efeito da polarizacao dos eletrodos. Sua resposta de frequéncia também pode ser

analisada no exemplo da Figura

Figura 17 — Resposta de frequéncia dos filtros passa-alta (a esquerda) e passa-baixa (a
direita)

Filtros passa-banda O terceiro tipo é o que filtra os sinais de uma faixa de frequéncias
especificada, denominados filtros passa-banda ou passa-faixa. Uma caracteristica

importante destes filtros é que eles sao varidveis, permitindo a selecdo de um ponto
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particular de operagao, de acordo com as necessidades impostas pelas condigoes do

exame. A Figura [I8 mostra um exemplo de sua resposta de frequéncia.

Figura 18 — Resposta de frequéncia do filtro passa-faixa

Filtros rejeita faixa Utilizados para suprimir algumas interferéncias especiais pois pos-
suem uma faixa de atuagao seletiva. Muitos amplificadores sao equipados com estes
tipos de filtros, denominados Notch ou rejeita faixa. Os filtros Notch, contudo, podem
produzir uma resposta oscilatéria a determinados transitérios que distorcem o sinal

original. Um exemplo de sua resposta de frequéncia pode ser visto na Figura [19]

de &

|:|__

Figura 19 — Resposta de frequéncia do filtro rejeita-faixa ou Notch

4.2.2 Analise de Fourier

Aplicagoes baseadas na analise de Fourier estao presentes em, praticamente, todas as
areas da ciéncia. Desta forma, uma grande importancia é atribuida ao estudo deste tema.
Andlise de Fourier é o nome dado ao estudo da representacio (ou aproximagao) de fungoes
genéricas por meio da soma de fungoes senoidais complexas. Originalmente, a analise de
Fourier se preocupou em representar e analisar fendomenos periddicos, através da chamada
série de Fourier. Mais tarde, ela se estendeu para fendmenos nao peridédicos, através da
transformada de Fourier.

Existem diferentes representagoes de Fourier, cada uma usada para uma classe diferente

de sinais: nao-peridodico continuo, periédico continuo, nao-periddico discreto e periédico
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discreto. Conforme [29], estas quatro categorias sao descritas abaixo e ilustradas na Tabela

Nao-Peri6édico Continuo Este tipo de sinal inclui, por exemplo, decaimentos exponen-
ciais e a curva Gaussiana. Estes sinais estendem-se até os infinitos negativo e positivo
sem repeticoes em um padrao periddico. A Transformada de Fourier para este tipo de
sinal é simplesmente chamada Transformada de Fourier (FT, do inglés Fourier

Transform,).

Periédico Continuo Esta classe de sinais possui, como exemplos: ondas senoidais, ondas
quadraticas e qualquer forma de onda que se repita em um padrao regular, desde o
infinito negativo até o infinito positivo. Esta versao da Transformada de Fourier é

chamada Série de Fourier (FS, do inglés Fourier Series).

Nao-Periédico Discreto Estes sinais sdo definidos apenas em pontos discretos entre
infinito positivo e negativo e nao se repetem de forma peridédica. Este tipo de Trans-
formada de Fourier é chamado Transformada de Fourier de Tempo Discreto
(DTFT, Discrete Time Fourier Transform)

Periédico Discreto Estes sao sinais discretos que se repetem periodicamente desde o
infinito negativo até o infinito positivo. A classe de Transformada de Fourier aplicada
a eles é chamada, algumas vezes, de Série Discreta de Fourier; no entanto, é mais
frequentemente referenciada como Transformada de Fourier Discreta (DFT,

Discrete Fourier Transform

Todas as quatro classes de sinais se estendem do infinito negativo ao infinito positivo.
Sendo assim, nao ha uma versao da transformada de Fourier que use sinais de comprimento
finito, que sao os casos de utilizagao pratica (por exemplo: um sinal gravado no computador,
composto de 1024 pontos). Isto ocorre porque seno e cosseno, por defini¢ao, sdo ondas que
se variam de —oo a oo [29]. Isto impossibilitaria os calculos em computadores.

Para contornar este problema, imagina-se que o sinal tem um ntimero infinito de amos-
tras a esquerda e a direita das amostras reais. Se todas estas amostras "imaginadas'tiverem
zero como valor, o sinal parecerda como discreto e nao-periédico, como na figura referente
a este tipo, na linha 3 da Tabela [2] Desta forma, poderd ser aplicada a DTFT.

Como uma alternativa, as amostras imaginadas podem, ao invés de zero, ser uma
duplicagao do sinal finito original. Neste caso, o sinal pareceria discreto e periédico, com o
periodo de 1024 amostras se seguirmos o exemplo anterior. Esta alternativa se relaciona
com a linha 4 da Tabela 2] e utilizaria a DFT.

Entretanto, um ntimero infinito de senoides é necessario para sintetizar um sinal nao-
periodico. Isto impossibilita o calculo da DTFT em um algoritmo de computador. Por

eliminacao, o tnico tipo de transformada de Fourier que pode ser utilizada em DSP é a
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Tabela 2 — Ilustragao das quatro transformadas de Fourier [29).

Tipo de Transformada Sinal de Exemplo

Transformada de Fourier
(sinais continuos e nao-periddicos)

Série de Fourier
(sinais continuos e periddicos)

Transformada de Fourier de Tempo Discreto .
(sinais discretos e nao-periddicos)

Transformada de Fourier Discreta - - -
(sinais discretos e periddicos)

DFT. Em outras palavras, computadores digitais podem trabalhar apenas com informagao
que ¢ discreta e de comprimento finito [29].

Cada versao das quatro Transformadas de Fourier pode ser dividida em versoes reais e
complexas. A versao real é a mais simples, utilizando niimeros ordinarios e dlgebra para
a sintese e para a decomposicdo. A versao complexa das Transformadas é muito mais

dificil e intrincada, tendo necessidade de nimeros complexos. A versdo complexa nao sera

abordada.

4.2.2.1 Transformada Discreta de Fourier

Como mostrado na Figura 20 a transformada discreta de Fourier modifica um sinal
de entrada de N pontos em dois sinais de saida com tamanho % + 1. A entrada contém
o sinal a ser decomposto, enquanto os dois sinais de saida contém as amplitudes das
ondas de seno e cosseno que o compoem. Diz-se que o sinal de entrada estda no dominio
do tempo. Isto, porque o tipo de sinal mais comum a entrar na DFT é composto por
amostras medidas em intervalos regulares de tempo. O termo dominio de frequéncia é
utilizado para descrever as amplitudes das ondas de seno e cosseno.

Na Figura[20} no dominio do tempo, z[] consiste de N pontos variando de 0 até N — 1.
No dominio da frequéncia, a DFT produz dois sinais: a parte real (representada como
Re X[]) e a parte imaginaria (representada como Im X[]). Cada um desses sinais no

dominio da frequéncia tém um comprimento de N/2 + 1 pontos e variam dos indices 0 a
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Dominio do Tempo Dominio da Frequéncia
DFT
X[ ] Re X[ ] Im X[ ]

LIITTTTTTTITITTITIT ] CIITTTTITT1) OOIITITTIIT]
0 N-1 0 N2 O N/2

N amostras N/2 + 1 amostras N/2 + 1 amostras
DFT Inversa (amplitudes de cossenoides) (amplitudes de senoides)

referenciado coletivamente como X[ ]

Figura 20 — Terminologia da DFT. Modificado de [29]

N/2. A DFT transforma do dominio do tempo para o dominio da frequéncia, enquanto a
DFT Inversa transforma do dominio da frequéncia para o dominio do tempo.

O dominio de frequéncia contém, exatamente, a mesma informacao contida no dominio
do tempo. Dado o sinal no dominio do tempo, o processo de calcular o dominio da
frequéncia se chama decomposicao, analise ou DFT. Tendo o sinal no dominio da
frequéncia, o calculo do dominio do tempo chama-se sintese ou DFT Inversa.

Geralmente, o nimero de amostras no dominio do tempo é representado pela varidvel
N. Apesar de N poder ser qualquer niimero inteiro positivo, é comum ser escolhida uma
poténcia de dois, i.e., 128, 256, 512, etc. H4 dois motivos para isto. Primeiramente, o
armazenamento digital de dados utiliza enderecamento binario, fazendo poténcias de dois
um tamanho natural de um sinal. Além disso, o algoritmo mais eficiente para o célculo
da DFT, a Transformada Répida de Fourier (FFT, do inglés Fast Fourier Transform)
geralmente opera com um N que é uma poténcia de dois [33].

A Tabela [3] mostra um exemplo de DFT com N = 128. O sinal no dominio do tempo
estd contido no vetor z[], variando de z[0] até z[127]. Os sinais no dominio da frequéncia
estdo contidos em dois vetores: Re X[0] a Re X[64] e Im X[0] a I'm X [64]. Nota-se que os
128 pontos no dominio do tempo correspondem a 65 pontos em cada um dos sinais do
dominio da frequéncia.

O eixo horizontal do dominio de frequéncia pode ser rotulado de varias maneiras, entre

elas:
e Como um indice de um vetor, que percorre os valores de 0 até N/2;
e Como uma fracao da frequéncia de amostragem, variando entre 0 e 0,5;
e Como uma frequéncia natural, variando entre 0 e 7

No exemplo da Tabela [3| a parte real do dominio de frequéncia utiliza um indice

simples de vetor, variando de 0 até 64. Ja a parte imaginaria do dominio de frequéncia,
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Tabela 3 — Exemplo do funcionamento da DFT (Modificado de [29])

Dominio do Tempo Dominio da Frequéncia

I b. ReX[I]

N

Amplitude
I
{
i
5
1

!
IS

—_

16 32 48 64
Frequency (sample number)

T I X[ ]

0 16 32 48 64 8 96 112 127 "y
Sample number

Amplitude
(=]
..
‘HT
{
[=)

N

Amplitude
.:"h
&

IS
"

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Frequency (fraction of sampling rate)

utiliza o segundo método, com valores representando fragdes da frequéncia até 0,5 ou 50%.
Isto ocorre porque dados discretos podem obter apenas frequéncias entre DC' e metade
da taxa de amostragem. O indice utilizado nesta notacao é f, para frequéncia. As partes
real e imaginaria sao representadas: Re X|[f] e Im X|[f], onde f assume N/2 + 1 valores

equidistantes entre 0 e 0,5.

4.2.2.2 Aplicagao da Transformada de Fourier

A Transformada de Fourier é utilizada, neste trabalho, como uma ferramenta matema-
tica que realiza a transicao entre as variaveis tempo e frequéncia de sinais. Na Figura
¢ tragado o sinal s composto por duas senoides com frequéncias f; = 10 Hz, fo =30 Hz e

amplitudes A; = 5, Ay = 2. Este sinal pode ser representado pela equacao

s = Ay sin(27 fit) + Ay sin(27 fot)

O espectro de frequéncia do sinal s é mostrado na Figura [22] Analisando o tracado
e os valores dos eixos, pode-se observar as frequéncias das senoides que compunham o

sinal original. E importante lembrar que, na prética, apenas uma parte do sinal é utilizada.
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Sendo assim, o valor maximo do eixo z, quando seu valor estiver representando uma
fragao da frequéncia (no dominio da frequéncia), é 0,5f. Quando x representar apenas um
indice no vetor, seu valor méximo é N/2 + 1. Sendo f, a frequéncia de amostragem e N o
tamanho do vetor de entrada da DFT.

Uma desvantagem da analise espectral, encontrada neste trabalho, é a exigéncia de um
tempo de observacao bastante longo para alcancar estimativas espectrais boas. Isto pode
entrar, facilmente, em conflito com o comportamento da nao-estacionaridade do EEG e
resultard em dificuldades para seguir mudancas nas propriedades espectrais.

Outra desvantagem é que o espectro de poténcia, por si sO, raramente contém o
resultado final desejado, ja que é necessario extrair dele certos valores caracteristicos, como
frequéncias de pico, largura de faixa, e quantidades de poténcia fracionarias. Quando eles
sao calculados do espectro de poténcia, nao ha nenhuma garantia que as estimativas serao

eficientes, nem as incertezas estatisticas sdo conhecidas.

p L L L L n L L
0 0.05 0.1 0.15 02 0.25 03 0.35 04

Figura 21 — Representacao do sinal s

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Figura 22 — Representacao do espectro de frequéncia do sinal s
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4.2.2.3 Transformada de Fourier de Curto Termo

A Transformada de Fourier de Curto Termo (Short-Time Fourier Transform - STFT)
¢ uma transformada utilizada para determinar a frequéncia senoidal e conteuido de fase de
secoes especificas de um sinal, conforme ele muda com o tempo.

Na pratica, a STFT ¢ calculada dividindo um sinal em segmentos menores, de mesmo
tamanho, e aplicando a Transformada de Fourier em cada segmento menor, separadamente.
Com isto, pode ser calculado o espectro de frequéncia de cada segmento e analisar todos
em sequéncia, como uma funcao do tempo.

A Figura [23] mostra como a STFT pode ser utilizada. Um sinal variando no tempo é
dividido em termos menores e ¢ calculado o espectro de frequéncia para cada periodo. O
grafico final tem trés dimensodes: o tempo (que avanga de acordo com o tamanho adotado
para os termos), a frequéncia (variando de zero até a frequéncia de Nyquist, ou f;/2) e a

amplitude (valor resultante para cada raia da FT).

Espectrograma com T = 375 ms
0
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2 4 G 8 10 12 14 16 18 20
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Figura 23 — Uma STFT com janela de tempo de 375 ms. No grafico, a amplitude ¢é
representada por uma escala de cores.
Fonte: https://commons.wikimedia.org/wiki/File:STFT _colored_ spectrogram_375ms.png.
Acesso em out/2015.

Todo este processo descrito acima pode ser calculado, de forma geral, com a equagao
[1.1] onde z[n] é o sinal discreto a ser transformado e w[n] ¢ a janela aplicada. X (m,w)
é, essencialmente, a Transformada de Fourier de z[n]w(n — m], uma fun¢ao complexa
representando a fase e a magnitude do sinal discreto através do tempo (ou indice, pois é

discreto) e da frequéncia, resultando em uma representa¢ao bidimensional do sinal.

STFT{z[n|}(m,w) = X(m,w) = i z[njwn — mle 7" (4.1)

n=—oo


https://commons.wikimedia.org/wiki/File:STFT_colored_spectrogram_375ms.png
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4.2.3 Janelamento de sinais

A ideia principal do janelamento é reduzir as margens de transicdo em formas de onda
truncadas do sinal amostrado, suavizando-as. Desta forma pode-se melhorar a resposta de
frequéncia e caracteristicas espectrais do sinal, reduzindo a perda espectral [29]. A Figura

mostra a relevancia do janelamento no processamento de sinais.

| Magnitude da FFT dos dados aguisitados

Tl | | (" il '[‘"“* |

1.0 =

1

dados aguisitados

1

1

N A

janela Hanning 0.5 =
Magnitude da FFT com a janela
aplicada aos dados

00- /

janela aplicada
aos dados

I I T T I

Dominio do Tempo Dominio da Frequéncia

Figura 24 — Demonstragao de como o janelamento pode melhorar os resultados da
Transformada de Fourier
Modificada de: https://www.wavemetrics.com. Acesso em out/2014.

4.2.3.1 Janelas

Janelas sao fungoes-peso aplicadas a dados para reduzir o vazamento espectral associado
a intervalos de observagoes finitos. [34]

A janela é aplicada a dados para reduzir a descontinuidade nos limiares da extensao
periédica. Isto é realizado combinando o maximo possivel de ordens de derivadas (dos
dados com peso) nos seus limiares. A forma mais facil de se obter isto é atribuindo zero ou
proximo a zero aos valores dessas derivadas. Entao, dados janelados tenderao suavemente
a zero em seus limiares, fazendo com que a extensao do periodo dos dados seja continua

em varias ordens de derivadas. [34]

4.2.3.2 Tipos de janelas

Como dito anteriormente, janelas consistem em fungoes cujo valor fora de um inter-
valo selecionado é zero. Estas fungoes podem assumir diversas formas, como retangular,
triangular e diversas composi¢oes senoidais.

A seguir, serdo apresentadas algumas das janelas mais relevantes e suas equacoes, onde

N representa a largura, em amostras, de uma funcao discreta w[n],0 <n < N — 1.


https://www.wavemetrics.com/products/igorpro/dataanalysis/signalprocessing/spectralwindowingpix/fftwindowingdemo.png
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Retangular (Nenhuma) A janela retangular possui o valor igual a 1 sobre todo o seu
intervalo de tempo. Pode ser utilizada na analise de transientes que possuem uma
duracao menor do que a da janela em analise. Uma janela de tamanho N pode ser

definida através da equagao [£.2;

wln] =1 (4.2)

Triangular A forma desta janela é a de uma onda triangular. Pode ser definida pela

equagao (4.3

(4.3)

Hann (Hanning) Também conhecida como janela do cosseno elevado, é definida pela

equagao [4.4]

w(n) =0,5 (1 — o8 (;W_nl>> (4.4)

Hamming Em vez de ambos os coeficientes serem iguais a 0,5, como na janela de Hann,

as constantes sao aproximagoes dos valores a = 25/46 e § = 21/46. E dada pela

equagao [4.9]

2mn

w(n) =a—f cos <N—1

>,a:0.54,ﬁzl—oz:0.46 (4.5)

4.3 Estatistica

A extracao dos parametros é um dos estagios principais do processo de classificacao
automatica. Para isso, este trabalho fez uso de diversos métodos de analise estatistica. A

seguir, serao apresentados os principais conceitos.

4.3.1 Distribuicao de Frequéncias

Distribuigoes de frequéncias sdao arranjos de valores que uma ou mais variaveis tomam
em uma amostra. Cada entrada na tabela contém a frequéncia ou a contagem de ocorréncias
de valores dentro de um grupo ou intervalo especifico, e deste modo, a tabela resume a
distribuicao dos valores da amostra.

A distribuic¢ao de frequéncia mostra um agrupamento de dados resumidos, dividida em
classes mutuamente exclusivas e o niimero de ocorréncias de uma classe. E uma forma de
mostrar, por exemplo, dados desorganizados para mostrar os resultados de uma eleicao, a

renda de pessoas para uma determinada regido, as vendas de um produto dentro de um
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determinado periodo, os valores de empréstimo do estudante de graduagao, etc. Alguns dos
graficos que podem ser usados com as distribuigoes de frequéncia podem ser: histograma,
grafico de linha, grafico de barras e grafico de setores. As distribuigoes de frequéncia sao
usadas para ambos dados qualitativos e quantitativos.

Administrar e operar dados tabulados de frequéncia é muito mais simples do que a
operacao em dados brutos. Ha algoritmos simples para calcular média, desvio padrao, etc.
a partir dessas tabelas.

Hipoteses estatisticas baseiam-se na avaliagao das diferencas e semelhancas entre as
distribuicoes de frequéncia. Esta avaliacdo envolve medidas de tendéncia central, como
a média ou a mediana, e as medidas de variabilidade ou dispersao estatistica, tais como
o desvio padrao ou variancia. Quando a média e a mediana sao diferentes, diz-se que a

distribuicao de frequéncia esta enviesada.

4.3.2 Sensibilidade e Especificidade

Sensibilidade e especificidade sao medidas estatisticas de desempenho de um teste de
classificacao binaria, também conhecidas em estatistica como funcao de classificacao.

A sensibilidade (também chamada taxa de verdadeiro positivo) mede a propor¢ao
de verdadeiros positivos que foram corretamente identificados como tal (por exemplo, a
percentagem de doentes que estejam corretamente identificados como tendo a condigao).
Esta medida é complementar a taxa de falso negativo.

A especificidade (também conhecida como taxa de verdadeiro negativo) mede a
proporgao de negativos que foram identificados corretamente como tal (por exemplo, a
percentagem de pessoas saudaveis que sao corretamente identificadas como nao tendo a
condigdo). Esta medida é complementar a taxa de falsos positivos.

Um indicador perfeito teria 100% de sensibilidade (por exemplo: todos os doentes sao
identificados como doentes) e seria 100% especifico (por exemplo: todos os individuos
saudaveis nao sdo identificados como doentes). No entanto, teoricamente, qualquer prog-
nosticador ird possuir uma margem minima de erro, conhecida como a taxa de erro de
Bayes.

A sensibilidade relaciona-se com o teste de capacidade em identificar uma condicao
corretamente. Considerando, por exemplo, um teste médico usado para identificar uma
doenca: A sensibilidade do teste é a proporcao de pessoas que tém a doencga, que testam

positivo para ele. Matematicamente, isto pode ser expresso como:

numero de positivos verdadeiros

sensibilidade = (4.6)

namero de positivos verdadeiros + nimerode falsos negativos

Um resultado negativo no teste com alta sensibilidade ¢é util para descartar a doenga.
Uma alta sensibilidade do teste ¢ confiavel quando o seu resultado é negativo, pois raramente

sao feitos diagnodsticos errados para aqueles que tém a doenca. Um teste com 100% de
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sensibilidade ira reconhecer todos os pacientes com a doenga através do teste positivo.
Um resultado de teste negativo serviria para eliminar definitivamente a possibilidade de
presenca da doenca em um paciente.

Ja um resultado positivo em um teste com alta sensibilidade nao é util para diagnosticar
uma doenca. Por exemplo: um teste hipotético feito para dar apenas o resultado "positivo",
diagnosticara 100% dos pacientes doentes corretamente, dando 100% de sensibilidade ao
teste. No entanto, se este mesmo teste fosse aplicado somente em pacientes saudaveis,
ele também indicaria que 100% estao doentes. Sensibilidade nao leva em consideracao os
falsos positivos, sendo inttil para acusar a presenca da doenca.

Um teste com alta sensibilidade tem uma taxa reduzida de erro tipo II (falso negativo).

Especificidade relaciona-se com a capacidade de um teste para excluir uma condi¢ao
corretamente. Considerando o exemplo de um teste médico para diagnosticar uma doenca,
a especificidade deste teste é a proporcao de pacientes saudaveis, que terao diagnéstico

negativo. Matematicamente, isso pode ser escrito como:

numero de negativos verdadeiros

(4.7)

Um resultado positivo em um teste com alta especificidade é 1til para diagndstico

especificidade = — - ; . —
numero de negativos verdadeiros + nimerode falsos positivos

positivo da doenca. O teste raramente dara resultados positivos em pacientes saudaveis.
Um teste com 100% de especificidade ird acusar negativo para a doenca em todos os
pacientes saudaveis. Um resultado positivo ira destacar uma alta probabilidade da presenca
da doenca.

Resultado negativo no teste com alta especificidade nao é 1til para descartar a doenca.
Suponha que um teste hipotético seja projetado para retornar somente negativo. Este é
administrado em pacientes saudaveis, e 1é negativos em todos eles. Isso vai dar ao teste
uma especificidade de 100%. Especificidade, por defini¢ao, nao leva em conta os falsos
negativos. O mesmo teste também vai ler negativo em pacientes doentes, portanto, ele
tem uma taxa de falso negativo de 100%, e serd inttil para descartar a doenca.

Um teste com alta especificidade tem uma baixa taxa de erro tipo I (falso positivo).

4.3.3 Coeficiente kappa

Para saber se uma dada caracterizagao ou classificacdo de um objeto é confiavel, é
necessario ter este objeto caracterizado ou classificado varias vezes, por exemplo, por mais
de um juiz.

Para descrevermos a intensidade da concordancia entre dois ou mais juizes ou entre dois
métodos de classificacdo (e.g.: dois testes de diagnostico) utilizamos a medida kappa, que é
baseada no nimero de respostas concordantes, ou seja, no nimero de casos cujo resultado
¢ o mesmo entre os juizes. O kappa ¢ uma medida de concordancia interobservador e

mede o grau de concordancia além do que seria esperado tao somente pelo acaso. Esta
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Tabela 4 — Tabela de concordancia kappa [35]

Valores de kappa Interpretacao
<0 Sem concordancia
0-0,19 Concordancia ruim
0,20-0,39 Concordancia razoavel
0,40-0,59 Concordancia moderada
0,60-0,79 Concordancia boa
0,80-1,00 Concordancia quase perfeita

medida de concordancia tem como valor maximo o 1, onde este valor 1 representa total
concordancia e os valores proximos e até abaixo de 0, indicam nenhuma concordancia,
ou a concordancia foi exatamente a esperada pelo acaso. Um eventual valor de kappa
menor que zero sugere que a concordancia encontrada foi menor do que aquela esperada
por acaso. Também sugere, portanto, discordancia, mas seu valor ndo tem interpretacao
como intensidade de discordancia.

Para avaliar se a concordancia é razoavel, fazemos um teste estatistico para avaliar
a significancia do kappa. Neste caso a hipdtese testada é se o kappa é igual a 0, o que
indicaria concordancia nula, ou se ele é maior do que zero, concordancia maior do que o
acaso (teste monocaudal: HO: K = 0; H1: K > 0). Um kappa com valor negativo, que nao
tem interpretagdo cabivel, pode resultar num paradoxal nivel critico (valor de p) maior do
que um.

Apesar de existirem interpretagoes padrao dos valores do coeficiente kappa, cabe
ao pesquisador avaliar se a medida obtida é satisfatéria ou nao. Isto pode ser baseado,
por exemplo, em dados de literatura ou pesquisas anteriores. Uma forma comum de
interpretacao é sugerida na Tabela 4] [35].

Esta avaliacdo de concordancia através do coeficiente kappa é utilizada quando as
escalas sdo categoéricas e sempre quando estamos comparando dois ou mais juizes (ou

métodos de julgamento).

4.3.3.1 Calculo do coeficiente kappa

O coeficiente kappa mede a concordancia entre dois avaliadores que classificam N itens
em (' categorias mutuamente exclusivas. A equacao mostra como ¢ feito o calculo

deste coeficiente [24]:

_ Pr(a) — Pr(e)
1—Pr(e) ’

onde Pr(a) é a concordancia relativa observada entre os avaliadores e Pr(e) é a

(4.8)

probabilidade hipotética da concordancia pelo acaso. Para calcular Pr(e), é utilizado o
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conjunto de dados em questao e estimada a probabilidade de cada observador julgar uma
categoria aleatoriamente. Se os avaliadores concordarem completamente, x = 1. Se nao hé
qualquer concordancia entre os avaliadores além do que seria esperado pelo acaso (valor
definido por Pr(e)), k = 0.

Para entender melhor este conceito, pode ser dado o exemplo a seguir. Supondo a
analise de um conjunto de dados de 50 pessoas, em que elas fariam uma solicitagao a
ser respondida por dois avaliadores. Cada avaliador pode responder "Sim'"ou "Nao'as

solicitagoes. Tomando a Tabela [f], onde A e B sdo avaliadores:

Tabela 5 — Exemplo para céalculo do coeficiente kappa

B
Sim Nao
Sim | 20 5
Nao | 10 15

Nota-se que houve 20 solicitacoes aceitas por ambos e 15 solicitacoes rejeitadas por
ambos. Logo, a concordancia relativa entre os avaliadores é Pr(a) = (20 + 15)/50 = 0, 70.

Para calcular Pr(e) (a probabilidade de concordéncia apenas por acaso), observa-se as
decisoes dos avaliadores. O avaliador A respondeu "Sim'"para 25 solicitagoes e "Nao'para 25
solicitagoes, logo a probabilidade de A responder "Sim"é igual a de responder "Nao', que é
de 50%. O avaliador B respondeu "Sim'"para 30 solicitacoes e "Nao"para 20 solicitacoes,
logo a probabilidade de B dizer 'Sim"é de 60% e de dizer "Nao'"é de 40%.

Portanto, a probabilidade de ambos responderem "Sim", aleatoriamente, é de 0, 50 -
0,60 = 0,30 e a probabilidade de ambos responderem "Nao', aleatoriamente, é de 0, 50 -
0,40 = 0, 20. Logo, a probabilidade de concordancia ao acaso é: Pr(e) = 0,3040, 20 = 0, 50.

Com estes valores, na equacgao [4.9) pode ser calculado o kappa utilizando a equagao

4S8

0,70 — 0,50

=0.4 4.
1-0,50 0,40 (4.9)
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5 Metodologia

Neste capitulo serao apresentados os métodos e procedimentos adotados para o de-
senvolvimento do trabalho. Além do levantamento das bases de dados necessarias para
os testes, sera feita a analise dos requisitos do projeto. Todas as caracteristicas a serem
retiradas dos exames de PSG serdo discutidas e serao identificados os métodos que devem

ser produzidos.

5.1 Bases de dados

Foram utilizados exames de uma base de dados encontrada em [36] e [37], contendo 8
polissonografias acompanhadas de seus hipnogramas.

Os arquivos de PSG sao gravacgoes polissonograficas do sono de noite inteira, contendo
sinal de EEG (de eletrodos de localizagoes Fpz-Cz e Pz-Oz) e EOG (horizontal), ambos
amostrados a 100 Hz. Sinal de EMG submentoniana (podendo ser amostrada em 100 Hz
ou 1 Hz, dependendo do exame) e um marcador de eventos, amostrado a 1 Hz. Alguns
exames possuem também fluxo aéreo oro-nasal e temperatura corporea retal, amostrados
a 1 Hz [36].

Os arquivos de hipnograma contém anotagoes dos padroes de sono que correspondem
aos PSGs. Todos os hipnogramas foram marcados manualmente por especialistas de acordo
com o manual R&K [3]. Sendo assim, o estdgio N4 (ndo-REM 4) foi considerado como N3,
seguindo indicagoes da AASM [4].

5.2 Analise de requisitos

Este trabalho foi proposto visando desenvolver uma metodologia com o menor custo
computacional possivel. Com o estudo dos trabalhos encontrados até o momento de inicio
do projeto (encontrados na segao , notou-se que os métodos com melhor eficiéncia
possuiam técnicas mais custosas, principalmente, utilizando redes neurais. Além disso,
estes sistemas, geralmente, faziam uso de dois ou mais canais de EEG, canais de EOG e
um canal de EMG. Desta forma, os sistemas de deteccao dos estdagios de sono ficam mais
restritos e também aumentam a necessidade de processamento.

Assim sendo, para ter relevancia frente aos trabalhos ja presentes na literatura, seria
necessario um sistema utilizando, idealmente, apenas um canal de EEG ou, pelo menos,
um canal de EEG e um canal de EMG. Além de usar poucos canais, o sistema também
deveria apresentar indices elevados de concordancia com a marcagao manual dos exames,

como comentado em [L.1] visando estar acima de 75%.
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Para realizar esta tarefa, caracteristicas especificas para identificar cada estagio do
sono serao extraidas dos exames obtidos. Um conjunto de regras sera levantado através
de analise das caracteristicas extraidas e da literatura atual. Estas regras serao utilizadas
em um algoritmo de decisdo, que ird correlacionar as caracteristicas e, entao, classificar o
estagio do sono.

Desta forma, seguindo a linha estabelecida, é proposta uma técnica com o intuito de
implementacao em equipamentos de baixa capacidade de processamento. Para concluir
estes objetivos, etapas bem definidas serao necessarias, sendo descritas a seguir.

Primeiramente, este estudo ira desenvolver métodos para leitura e escrita de arquivos
EDF+. Entre os exames obtidos em bases abertas, serao enumerados aqueles utilizados
para a sintese das regras para classificacao e aqueles destinados aos testes do sistema final.

Em seguida, serao estimadas as diversas caracteristicas dos dominios temporal e
espectral a serem utilizadas no algoritmo de decisao. Apos esta avaliagao, serao definidos
os métodos para deteccao automatica de todas essas caracteristicas. De forma iterativa, as
caracteristicas que se mostrarem pouco influentes na decisao serdo descartadas e novas
podem ser propostas durante o processo avaliativo.

Para formular o algoritmo de decisao, serao utilizadas as caracteristicas mais impactan-
tes na diferenciacao dos estagios de sono. Estes serao utilizados em uma arvore de decisao,
dividindo-os em grupos cada vez menores, até chegar a um resultado final.

Como sera apresentado a seguir, foram retirados parametros de dois canais de EEG
e de um canal de EMG. Com estes parametros, foram feitas selecbes para reduzir, ao

maximo, o nimero de variaveis e canais.

5.3 Ferramentas utilizadas

Com o intuito de melhor ilustrar ao leitor a forma como foi implementada a solucgao,

serao descritas as principais ferramentas de desenvolvimento utilizadas.

5.3.1 Leitor de EDF—+

Os exames utilizados foram gravados no formato EDF+. Para realizar a leitura destes
arquivos, foi desenvolvida uma biblioteca em C-++. Esta biblioteca faz uso da descricao
do formato na secao [4.1] e trata das principais funcionalidades necesséarias para o trabalho,

como:
e Leitura e escrita de dados do cabecalho do exame
e Leitura e escrita de dados do cabecalho dos sinais do exame.
e Leitura e escrita do conteido de cada sinal, dado um intervalo de tempo

e Insercao e remocao de anotagoes, dado o tempo de inicio
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5.3.2 FFTS - The Fastest Fourier Transform in the South

Esta biblioteca, como o nome indica, computa a transformada discreta de Fourier. Ela
foi escrita em C e, comparada a outras bibliotecas de FFT em estado da arte, mostrou-se
a mais rapida na maior parte dos casos [33].

Além disso, a FFTS é desenvolvida sob a licenca BSD, sendo livre para uso em
aplicagoes tanto privadas quanto comerciais. Sendo ideal para este projeto.

Como desvantagem, ela é extremamente nova para seu tipo, tendo muito pouca
documentacao disponivel.

De forma a fazer melhor uso da biblioteca, foi desenvolvido um wrapper para preparar
os tipos de FFT a serem realizadas e métodos para facilitar a interpretacao dos dados de

saida da biblioteca (por exemplo: separacao e identificagdo automatica das raias espectrais).

5.3.3 Visual Studio Community 2013

Este IDE (Integrated Development Environment) da Microsoft®é uma distribuigao
gratuita, com suporte a multiplas linguagens e a diversas extensoes. E orientado a desen-
volvedores individuais e equipes pequenas.

Além destas caracteristicas, tem uma interface moderna e propicia para desenvolvimento
rapido e é compativel com outros compiladores. Muitas bibliotecas opensource possuem
projetos para compilagdo em Windows®através do Visual Studio.

Por estes motivos, esta foi considerada a melhor escolha para o IDE do projeto.

5.4 Elaboracao dos algoritmos

Durante a realizacao deste trabalho, diversas abordagens foram imaginadas e algumas
foram implementadas.

Inicialmente, apenas as normas propostas pela AASM [4] foram consideradas. No
entanto, logo foi percebido que as regras sao muito subjetivas e sobrepoem-se diversas
vezes. Sendo assim, apesar dessas normas serem suficientes para um estagiamento manual,
uma deteccao automatica precisaria de mais detalhamento de parametros.

Antes da metodologia final do projeto, outras com menor desempenho foram elaboradas.
Para ilustrar o processo de desenvolvimento do projeto, elas serao mostradas de forma
resumida, como uma unica, na secao [5.4.1] Em seguida, serd apresentada a metodologia

atingida ao final do trabalho, na se¢ao [5.4.2

5.4.1 Algoritmos iniciais

Nos primeiros métodos propostos para resolver o problema, foram utilizados apenas
parametros mais simples, ou seja, as principais ondas cerebrais citadas no Capitulo [2| e

seus limiares (thresholds) ja conhecidos [38] ou estimados estatisticamente.
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5.4.1.1 Extracao de caracteristicas

Este sistema de estagiamento automatico do sono analisa os dados de trés canais:
EEG (Fpz-Cz e Pz-0z) e EMG. Os canais de EEG foram filtrados com filtro Butterworth
passa-faixa de quarta ordem, com uma frequéncia de corte entre 1,0 e 32,0 Hz. Ja o canal
de EMG, nao foi filtrado quando sua amostragem era de 1 Hz e, quando era de 100 Hz, foi

filtrado por um Butterworth passa-faixa de quarta ordem, com uma frequéncia de corte

entre 1,0 e 50,0 Hz.

5.4.1.2 Valor eficaz de EMG

O valor eficaz da amplitude do total de pontos dos dados do sinal de EMG em uma
época foi calculado e utilizado como parametro. Como na equacao [5.1, onde T; e T3 sao,
respectivamente, o primeiro e o tltimo segundos de cada época do sono e f(t) é uma
funcao do sinal de EMG no tempo.

Este valor é utilizado devido a diminui¢ao da atividade muscular no estagio REM
em comparagao com os outros estagios (principalmente vigilia), identificada como uma
diminuicao da amplitude do EMG em relagdo a média anterior. Este pardmetro ainda
pode ser usado para detecgao de artefato (movimento durante o sono que causa ruido o

suficiente para tornar impossivel a defini¢do do estagio).

TP
EMGpas = \/T2 — /T F(6)2dt (5.1)

5.4.1.3 Valor eficaz de EEG

Calculado da mesma forma que a equacao [5.1], é utilizado visando as diferencas em

amplitude de sinal de EEG entre os estdgios do sono, indicadas pela AASM [4}38].

5.4.1.4 Analise FFT

Através da FFT, foi feita uma andalise do espectro de frequéncia dos sinais de EEG e
obtida a raia de frequéncia predominante nas épocas dos exames. Alguns estagios de sono
tém espectros de frequéncia bem definidos, como o estédgio N3. Outros possuem mais de um
tipo de onda do sono, também possiveis de serem diferenciados na analise da frequéncia.

Esta andlise consistiu no célculo da poténcia total do sinal de EEG na faixa de 0 Hz a
32 Hz (das faixas de Delta a Beta), conforme a equagao [5.2

32
Poténcia(época) =Y Poténcia(f) (5.2)

£=0
Depois de calcular a poténcia total do espectro da época, foi feita uma anélise do

percentual que cada faixa representava deste total, ou seja, da taxa de poténcia de cada
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faixa de frequéncia nas épocas do sono. Isto é ilustrado na equagao |5.3], onde max e min

sao os limites de frequéncia de cada faixa.

Poténcia(faiza) = Y Poténcia(f) (5.3)

f=min
5.4.1.5 Andlise estatistica

Para utilizar as caracteristicas extraidas da melhor forma possivel, foi feita uma anélise
estatistica de um grupo de treinamento com quatro exames.

Foram efetuados os célculos das médias (Avg) e desvios padroes (SD) de cada faixa de
frequéncia de EEG (de Beta a Delta) e das poténcias dos sinais de EMG e EEG de todas
as épocas, além das médias dos elementos acima do 85° percentil (Avggh) e dos elementos
abaixo do 15° percentil (Avg,5), de forma a evidenciar épocas que fogem do padrao. Com
estes dados, foi possivel estimar os valores de limiares para cada caracteristica. A média
utilizada pode variar de acordo com a situacao no algoritmo, mas pode ser expressa,

genericamente, pela equagao [5.4;

A variagao de x, y, k; e ke na equagdo [5.4], ocorreu conforme a melhoria dos resultados

na amostragem de treinamento.

5.4.1.6 Construgao dos algoritmos

Os algoritmos desta secao usaram metodologias similares, com alteragdes em célculos
de limiares e manipulacao de dados. Portanto, a seguir, serao ilustrados nas Figuras [25| e
de forma generalizada.

O fluxo de dados, desde a leitura do exame até o retorno do resultado, é simples. E
obtido o exame. O nome dos canais a serem retirados os dados é conhecido e dado pela base
de dados. Encontra-se os canais de EEG e EMG dos quais serdo retirados os parametros.

A partir deste ponto, os canais de EMG serao apenas filtrados e a poténcia média de
cada época sera armazenada em uma estrutura. Ja os canais de EEG, serao filtrados, a
poténcia média de cada época serd armazenada e a FFT sera aplicada para ser feita uma
analise do espectro de frequéncia das épocas.

Em seguida, sera feito um estudo dos dados obtidos, calculando-se a média e desvio
padrao de cada parametro retirado das anélises anteriores. Com isto, calcula-se os thresholds

para serem aplicados em uma arvore de decisdo igual ou similar & da Figura [26]

5.4.1.7 Resultados parciais

Os resultados encontrados ao fim dos algoritmos nao foram satisfatorios. As razoes

podem ser atribuidas a baixa precisao dos métodos, que nao foi a esperada, e a propria



Capitulo 5. Metodologia

45

Exame PSG

Dados de EEG Dados de EMG

3| Analise Estatitica

Filtros Digitais Filtros Digitais *
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Razdo dos espectros
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Figura 25 — Fluxograma descrevendo o sistema.

Epoca PSG
EEG, EOG, EMG

Artefato = 50%

Alpha + Beta > Th_AB

Delta < Th_Delta2 Delta > Th_Delta3

Delta < Th_Delta2
Alpha = Th_Alpha2

v E v

Beta > Th_Beta
EEG < Th_EEG3

EMG < Th_Emgl
Delta < Th_Delta2

Figura 26 — Arvore de decisao utilizada para estagiar a época do sono.

verificagao dos métodos, que mostrava resultados enganosos e necessitou ser revisada.
Exemplos serdo exibidos nas Tabelas [6] e [7]

Como pode ser visto na Tabela [ a concordancia total é elevada, no entanto, induz ao

erro. Se for observada a quantidade de épocas consideradas, nota-se que houve um nimero

muito maior de estagios "acordado'. Esta diferenca afetou desde os thresholds até a taxa

de acerto. Poderia ser dito, apenas, que o algoritmo ¢ muito bom em encontrar os estagios

Acordado e N2.
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Tabela 6 — Resultados de um dos algoritmos propostos.

Estagio Manual Auto Concordancia Sensibilidade FP FN

W 2813 5975 5481 94,29% 494 332
N1 169 183 74 43,79% 109 95
N2 1429 1462 1171 81,95% 291 258
N3 504 382 328 65,08% 54 176
REM 542 456 393 72,51% 63 149
M 1 0 0 0,00% 0 1

A Tabela [7| mostra de forma mais clara como os resultados podem ser melhor inter-
pretados. Trata-se de uma tabela com os resultados de um dos exames, utilizada para

calcular o coeficiente kappa, que foi de 68,04%, no caso.

Tabela 7 — Tabela de concordancia para calculo do coeficiente kappa em uma das
iteragoes de verificacao.

Manual Auto
W N1 N2 N3 R M Total
\%% 1810 O 14 0 0 0 1824
N1 58 727 0o 0 O 92
N2 29 72 558 0 1 0 660
N3 0 0 92 4 0 0 96
R 39 46 90 0 1 0 176
M 0 0 0 0O 0 O 0
Total 1936 125 781 4 2 0 2848

Com um coeficiente kappa abaixo de 70% em todos os casos e concordancia relativa-
mente baixa na maioria dos estagios de sono, pode-se concluir que esta abordagem nao é
suficiente.

A metodologia de testes utilizada estava enviesada, pois nao fazia balanceamento entre
a quantidade de estagios, deixando o sistema muito pouco eficiente para estagios com
menor ocorréncia.

A geragao dos thresholds também nao foi eficaz. Uma melhor andlise estatistica deveria
ser feita e a separacao dos estagios, através de cada parametro, deveria utilizar um método
melhor, menos empirico e generalizavel.

Na segao [5.4.2], propoe-se uma metodologia que corrigiria estes problemas.
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5.4.2 Algoritmo final

Como observado na se¢ao anterior , a abordagem com os parametros selecionados
e a metodologia utilizada nao foram suficientes. Portanto, foi criada uma nova série de
parametros, que seriam propostos a partir da literatura e/ou de testes feitos nas colegoes
selecionadas para treinamento.

Apenas isto nao seria o suficiente. Os testes também deveriam apresentar dados mais
equilibrados. Para tanto, os arquivos de exames foram divididos em arquivos menores,
contendo apenas uma época do sono (30 segundos) e cada arquivo seria colocado em um
diretério correspondente a sua fase de sono, formando bases de dados de épocas do sono.

Depois de separadas todas as épocas em diretorios para cada estagio, foram selecionadas
200 épocas de cada etapa do sono e extraidos diversos parametros, como serao descritos a
seguir.

Desta forma, a definicao dos thresholds e os testes feitos a partir destas bases teriam a
mesma quantidade de amostras de cada estagio, tornando-os mais balanceados e facilitando
a diferenciacao de suas caracteristicas.

Resumidamente, esta abordagem consiste nas seguintes etapas:

1. Preparacao

a) Dividir todos os exames em arquivos com tamanho de uma época do sono;
b) Separar os arquivos resultantes de acordo com o estégio que a época corresponde;

c¢) Preparar duzentas amostras (arquivos) de cada estagio do sono para a fase de

treinamento;
d) Preparar conjuntos de cem amostras (arquivos) de cada estdgio do sono para a
fase de verificacao;

2. Treinamento

a) Realizar a extragao de caracteristicas das amostras;

b) Analisar os valores obtidos e criar uma distribui¢do de frequéncias entre os

estagios de sono;
¢) Analisar os histogramas gerados com a distribuigao de frequéncias;

d) Encontrar quais caracteristicas e qual respectivo valor de percentil da distribui-

¢ao de frequéncia separam melhor os estagios de sono;

e) Construir algoritmo de decisao para detecgao do estagio de sono;
3. Verificagao

a) Utilizar o valor de percentil selecionado para cada pardmetro e calcular o valor

numérico correspondente nas amostras do teste atual;
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b) Aplicar o algoritmo gerado pela etapa de treinamento nos conjuntos e exames

de verificagao;

¢) Analisar os resultados.

5.4.2.1 Extracao de caracteristicas

Da mesma forma que foi feito nos algoritmos anteriores, os dois canais de EEG (frontal
e occipital) e o canal de EMG foram utilizados. O mesmo filtro digital foi aplicado, sendo
dispensado quando o canal possuia frequéncia de amostragem de 1 Hz.

As caracteristicas a serem retiradas foram ampliadas, mantendo as anteriores e adicio-

nando outras, como serd discutido a seguir.

5.4.2.2 Valor eficaz de EEG e EMG

Os valores eficazes dos sinais de EEG e EMG foram mantidos como pardmetros
importantes. Afim de evidenciar melhor as discrepancias dos valores entre as épocas,
também foram utilizados os valores obtidos ao nao efetuar a raiz quadrada, como na
equacao Como o valor obtido tem a unidade em volts ao quadrado (V?), adotou-se,
neste trabalho, o termo "Energia'para se referir a este valor. A energia, neste contexto,
nao tem o mesmo conceito convencional de energia em fisica, é simplesmente o valor do

sinal elevado ao quadrado.

1 T
Energia(época) = T / ’ f@)?dt (5.5)
2 — 141 JT

5.4.2.3 Andlise FFT

Apesar da analise do espectro de frequéncia dos algoritmos anteriores oferecer bons
meios de comparacao entre os estagios, muitos se sobrepunham, sendo insuficientes.

Nesta nova etapa, além de seguir as equagoes e [5.3] foram utilizados diferentes
segmentos do espectro, visando captar melhor e destacar tipos de onda que ocorrem
em diferentes estdgios. Por exemplo, o "Ritmo Alfa"(Figuras [50] e 51} no Apéndice [A]),
pardmetro proposto para diferenciar o estagio "Acordado". Diferentemente do pardmetro
"Ondas Alfa", este é a razao das frequéncias de 9 Hz a 11 Hz entre as de 2 Hz a 20 Hz.
Isto evita parte do espectro de ondas Delta e se mostra muito eficaz em dividir os estagios
de ondas mais lentas daqueles de ondas mais rapidas. O "ritmo alfa"pode ser calculado

pela equagao [5.6]

VIS T2(f) 2 df
VIZ12(f) 12 df

Ritmo Al fa = 100% (5.6)
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5.4.2.4 Anilise STFT

A utilizacao da Transformada de Fourier de Curto Termo foi uma nova abordagem
adotada. Existem alguns fenomenos do sono que ocorrem em um curto periodo de tempo,
como os complexos-K e os fusos do sono. Em uma tentativa de melhor detecta-los, a
STFT também foi aplicada nos sinais de EEG, variando o tamanho do intervalo de tempo
conforme o que se desejava detectar.

Basicamente, para obter melhores resultados na detec¢ao de complexos-K, por exemplo,
foi estabelecido um intervalo de tempo de trés segundos. Com isto, a época foi dividida
em dez pedagos iguais, sem sobreposi¢ao, de tamanho 3 fomostragem- Em seguida, foi feito o
janelamento do sinal, utilizando uma janela do tipo Hamming. A janela Hamming pode

ser representada pela equacao 5.7, onde « = 0,54 e f=1— a = 0, 46.

w(n) =a—f cos <A37r_n1) (5.7)

Apos aplicada a janela, é efetuada a FFT em cada subconjunto de valores da época e
o resultado complexo é armazenado em uma matriz, que guarda os valores de magnitude e
fase para cada ponto no tempo e na frequéncia. A Equacao da secao ilustra o
calculo da STFT.

5.4.2.5 Analise estatistica dos novos dados

Apoés a extracao dos parametros, foi feita a andlise estatistica dos valores encontrados.
A diferenca desta nova abordagem, seria a maior quantidade de detalhes e a forma como
os thresholds foram calculados.

Para calcular estes novos limiares, foram feitas distribuiges de frequéncias (conforme
apresentado na se¢ao de cada parametro entre os estdgios do sono. Este calculo foi

feito da seguinte forma:
1. Foram encontrados os maximos e minimos de cada parametro;

2. Para cada par de valores, foi criado um espago linear entre ambos e dividido em dez

ou vinte espagos de tamanhos iguais;

3. Para cada parametro, os valores obtidos em cada época foram dispostos em seus

devidos espacos;
4. Criou-se um histograma para cada parametro;

5. Foi encontrada a posicao do espaco linear que melhor separava um ou mais estagios

do sono.

A partir desta posigao encontrada (ou percentil) na iteracao de treinamento, seria

possivel utilizar valores equivalentes nas iteragoes de verificagdo, sem que fossem fixos.
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Como a fase de treinamento retorna o nimero do percentil a ser utilizado, basta fazer
o mesmo tipo de distribuicao de frequéncias para descobrir o valor ideal de um parametro
em um conjunto de épocas especifico.

Conclui-se que a distribuicao de frequéncias dos pardmetros propostos entre os espagos
lineares criados deu muitas possibilidades de separar cada estagio do sono, dependendo da

caracteristica considerada. A proxima secao ilustrard melhor este conceito.

5.4.2.6 Construcao do algoritmo com os dados obtidos

Nesta secao do algoritmo final, foi feita uma cole¢ao para treinamento do algoritmo
com o mesmo nimero de épocas do sono para cada estagio.

Os parametros propostos e seus histogramas com a distribui¢ao de frequéncia sao
mostrados nas Figuras de a b5, do Apéndice [A] Alguns deles foram retirados da
literatura, da mesma forma que aqueles usados nos algoritmos iniciais .

Como foi notada a necessidade de outras formas de comparacio entre as épocas,
caracteristicas como a razao espectral de poténcia foram mantidas e a razao espectral de
amplitude foi adicionada, como [39] sugere.

Novas caracteristicas foram propostas, por exemplo: "Ondas Lentas'(SWS), sendo a
razao entre a soma do espectro de poténcia/amplitude entre a faixa de 0 Hz a 2 Hz e a
faixa de 0 Hz a 20 Hz. Este novo parametro permitiu fazer uma distingao muito boa entre
os estdgios N3 e REM, como pode ser observado na Figura 29|

Apods a analise dos resultados do conjunto de treinamento, foi feita uma colecao de
atributos que melhor separaria os estagios de sono, utilizando a menor quantidade possivel
de canais.

Os parametros escolhidos para as condigoes de decisao serao descritos a seguir:

EEGEF Este item ja foi citado na subsecao [5.4.2] sendo a "energia'do sinal de EEG
Frontal. E calculado da mesma forma que a equagao . E utilizado pois alguns
estdgios de sono apresentam valores de poténcia (energia) no EEG bem diferentes.

Isto pode ser visualizado na Figura [27]

EMGE Energia do sinal de EMG, assim como ilustrado na equacao [5.5 O histograma

com a distribuigao de frequéncias pode ser observado na Figura [28

SWS SQRT Trata-se da razao entre a raiz da densidade espectral de poténcia entre 0,5
e 2 Hz e a raiz da densidade espectral de poténcia entre 0 Hz e 20 Hz. Pode ser
melhor visualizada pela equagdo [5.8 A diferenciagao entre os estagios é evidenciada
pela Figura |29,

Vios | 2(f) 2 df
VIZ 1 2(F) 12 df

SW Ssorr = (5.8)




Capitulo 5. Metodologia 51

Energia de EEG Frontal
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Figura 27 — Distribuicdo de frequéncias da energia do EEG frontal.
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Figura 28 — Distribui¢ao de frequéncias da energia do EMG.

BETA Q3 Trata-se do terceiro quartil da faixa de frequéncia de ondas Beta (27 Hz a
32 Hz). Calculado de forma similar ao item anterior, é a razao entre a densidade
espectral da faixa selecionada e a da faixa do espectro de todas as principais ondas
do sono (0 Hz a 32 Hz). A Figura 30| mostra a distribuigao de frequéncias entre os

valores deste parametro, que é definido na equagao [5.9

32 |
BET Ags = “25
Jo~ |

2(f) [* df
B(f) P df

(5.9)

DELTA SQRT Também é uma razao de densidades espectrais. Desta vez, considerando
a faixa das ondas de tipo Delta (0 Hz a 4 Hz) e a faixa de todas as ondas do sono (0
Hz a 32 Hz). Pode ser descrito como a equagao e sua atuacao na diferenciacao

entre os estagios pode ser observada na Figura
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Percentual de Amplitude SWS
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Figura 29 — Distribui¢do de frequéncias do espectro de amplitude de ondas SWS.
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Figura 30 — Distribuicao de frequéncias do espectro de poténcia de ondas Beta no terceiro
quartil.

DELT Asqrr = (5.10)

SPINDLE Para calcular este valor foi utilizada a STFT da época do sono, com jane-
lamento Hamming e espago de tempo de 2 segundos, sem sobreposicao. Apds a
STFT, para cada janela de 2 segundos, foi calculada a densidade espectral da faixa
de frequéncia em que ocorre o fuso do sono (12 Hz a 14 Hz) em relagao a faixa total
das ondas de sono menos a faixa de ondas mais lentas (6 Hz a 32 Hz). Calculadas
as densidades espectrais da época, foi feita uma média dos valores encontrados e

adicionado o desvio padrao destes valores. Este processo pode ser descrito através

das equagoes [5.11] e [5.12]
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Percentual de Amplitude Delta
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Figura 31 — Distribuicao de frequéncias do espectro de amplitude de ondas Delta.

f1124 | X(maw) |2 dw
2] X(m,w) 2 dw

SPINDLE; = (5.11)

1 n
SPINDLE = - SPINDLE; + o (5.12)
n

i=1
Varias proposigoes foram feitas para deteccao dos fusos do sono e o melhor teste

pode ser observado na Figura
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Figura 32 — Distribuicao de frequéncias do espectro de poténcia de ondas de fuso.

5.4.2.7 Algoritmo proposto a partir da analise

E importante ressaltar que os valores resultantes da analise nao sao os valores absolutos

mostrados nos graficos das Figuras de 27 a[32] Os valores sendo utilizados referem-se a
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qual percentil estes valores absolutos pertenciam. Ou seja, tomando a Figura [29| como
exemplo, nota-se que o valor do décimo percentil separa, muito bem, o sono N3 do sono
REM.

Esta é a grande vantagem deste método, sendo replicavel para qualquer conjunto de
dados sem necessidade de mais cole¢oes de treinamento. Em novas aplicagoes da ferramenta,
apenas a geracao de novas distribui¢oes de frequéncia seria necessaria, reutilizando o
percentil da distribui¢do de frequéncia (que é a posicdo do espago linear gerado na
distribui¢ao) para aquele pardmetro, obtido na prépria constru¢ao do algoritmo.

Com as informagoes coletadas, foi possivel elaborar o algoritmo de decisao, que é
ilustrado nas Figuras [33) e [34] Foi necessario dividir a figura original em duas para uma
melhor visualizagao dos passos. Os valores indicados nas decisoes destas figuras sao os
percentis a cada qual threshold selecionado pertence.

A meta, ao selecionar os parametros, era utilizar apenas um canal de PSG. Este objetivo
foi quase atingido, mas para encontrar o estagio REM com maior precisdo, o canal de
EMG nao pode ser dispensado, ainda. Deixar de usé-lo ficard como sugestao para futuras
melhorias. O canal de EEG utilizado foi o EEG Frontal (Fpz-Cz).

Ao elaborar o algoritmo, foi dada uma baixa prioridade a marcagao correta do estagio
N1. Isto foi feito por causa da baixa ocorréncia deste estagio durante a polissonografia, de
modo geral.

As Tabelas [§ e [9] mostram o percentual de estagios N1 em relacio aos outros estégios
nos testes realizados. Apesar de a diferenga ja ser elevada, [38] relata uma relevancia ainda
menor, chegando a valores em torno de 4%. Isto pode ser explicado pela caracteristica
transitéria do estagio N1, ocorrendo principalmente apenas nas mudancas de Vigilia para

N2 e vice-versa [38].

Tabela 8 — Relevancia do estagio N1, sem considerar Vigilia.

Estagio Quantidade Porcentagem

N1 863 9,06%
N2 4793 50,33%
N3 2023 21,24%
REM 1845 19,37%

TOTAL 9524 100,00%
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si

W, N1,Nz,N3g

sim BetaQz < 5 nio

Figura 33 — Arvore de decisiio elaborada com a nova abordagem (lado esquerdo).

Tabela 9 — Relevancia do estagio N1, considerando Vigilia.

Estagio Quantidade Porcentagem

Vigilia 9962 51,12%
N1 863 4,43%
N2 4793 24,60%
N3 2023 10,38%
REM 1845 9,47%

TOTAL 19486 100,00%
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Figura 34 — Arvore de decisdo elaborada com a nova abordagem (lado direito).
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6 Apresentacao e analise dos resultados

Neste Capitulo serao apresentados os resultados obtidos com a aplicagao do algoritmo
descrito nas Figuras|33| e 34| para decisao dos estagios do sono. Em seguida, estes resultados

serao analisados e algumas escolhas na elaboracao do método serao discutidas.

6.1 Resultados obtidos

Nesta secao os resultados serao divididos de acordo com trés tipos de teste: o treina-
mento, as iteragoes balanceadas e a aplicagdo em exames inteiros. As marcac¢oes manuais
dos estagios do sono, para os fins deste trabalho, sao consideradas referéncias marcadas
com perfeicdo, mesmo com a constatacao de que hé divergéncias até entre especialistas.

Como citado na segdo 5.4 o método final utilizou uma iteracao de treinamento, para
gerar o algoritmo de decisao. Como a base disponivel fornecia oito exames de polissonografia,
nao foi possivel criar uma cole¢ao extensa de estagios N1. Portanto, apenas uma iteracao
de duzentas épocas para treinamento foi realizada.

Além disso, seriam necessarias iteracoes de verificacdo, para validar o funcionamento
da ferramenta em ambiente controlado, com nimero de épocas balanceado. Seis conjuntos
de cem épocas para testes de verificagdo foram feitos.

Para complementar os resultados, os quatro ultimos exames (que, por sua vez, tiveram
menos épocas utilizadas devido & escassez de estdgios N1) tiveram suas épocas do sono

classificadas utilizando a ferramenta.

6.1.1 Colecao de treinamento

Na colecao de treinamento, foram selecionadas duzentas épocas de trinta segundos de
cada estagio do sono, de forma a balancear as caracteristicas proeminentes em cada tipo
de estagio.

Todas as outras tabelas seguintes funcionarao da mesma maneira, sendo uma usada para
calcular a sensibilidade e a especificidade e a outra para calcular o coeficiente kappa [35].

Na Tabela pode-se observar oito colunas. A primeira identifica os estagios do sono
classificados. A segunda, Manual, mostra a quantidade de estagios marcados manualmente
por um especialista e serd mais util nos testes de exame completo. J& a terceira coluna,
Auto, mostra a quantidade de classificacoes feitas automaticamente, com a aplicacao do
método proposto, do estagio referente. A quarta coluna, Concordancia, mostra quantos
estagios foram marcados corretamente, como o préprio nome diz. As colunas FIN e FP se
referem a quantidade de falsos negativos e falsos positivos, respectivamente. As duas

ultimas colunas referem-se a Sensibilidade e a Especificidade.
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A Tabela [11] é utilizada para comparar de forma mais precisa o julgamento dos dois
métodos (automéatico e manual). Nela, é possivel contrastar os diagnésticos, de forma a
saber quantas épocas de um estagio marcado manualmente estavam sendo marcadas como
outro estagio pelo método automatico e vice-versa. Na primeira coluna, por exemplo, pode
ser notado que, das 260 épocas marcadas como estagio Vigilia pelo sistema, 196 estavam
de acordo com a marcag¢ao manual, 62 foram marcadas manualmente como N1, uma foi

marcada como N2 e mais uma, como N3.

Tabela 10 — Resultados obtidos na base de treinamento.

Estagio Manual Auto Concordancia FN FP Sensibilidade Especificidade

W 200 260 196 4 64  98,00% 92,04%
N1 200 87 74 126 13 37,00% 98,60%
N2 200 227 173 27 54 86,50% 93,47%
N3 200 184 173 27 11 86,50% 98,67%
REM 200 242 191 9 51 95,50% 93,70%
Total 1000 1000 807 193 193 80,70% 95,29%

Tabela 11 — Comparagao de marcagoes obtida na base de treinamento.

Auto
Manual
W N1 N2 N3 REM Total
W 196 2 2 0 0 200
N1 62 74 24 0 40 200
N2 1 4 173 11 11 200
N3 1 0 26 173 0 200
REM |0 7 2 0 191 200
Total | 260 &7 227 184 242 1000

As Tabelas 10 e [Tl mostram 6timos resultados. Nota-se sensibilidade elevada a todos
os estagios, exceto para o estagio N1. No entanto, a especificidade é muito alta para todos,
sempre acima de 92%. A sensibilidade total é de 80,7% e a média de especificidade é de
95,29%.

O coeficiente kappa atingido foi de 76,61%. Este niimero nao é tao alto, atingindo
menos que os 80% que ja garantiriam uma concordancia quase perfeita (Tabela , secao
. E notével que isto ocorreu devido & baixa sensibilidade ao estagio N1.

Se este estagio for desconsiderado para o calculo do coeficiente kappa, o valor passa a
ser 89,39%, que é bem acima do necessirio para se considerar uma "concordancia quase
perfeita', mostrando que os outros estagios tém resultados melhores que o esperado no

inicio deste projeto.
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6.1.2 Colecgoes de verificacao

Quando foram utilizadas as demais cole¢bes para os testes, os resultados nao foram
muito diferentes daqueles obtidos durante o treinamento. Para realizar a verificacao, foi
possivel organizar seis colecoes de cem épocas de cada estagio, selecionadas aleatoriamente.
A opcao por fazer diversos testes de verificacdo ao invés de apenas um, com todas as
seiscentas épocas de cada estagio, foi feita para ser possivel uma andalise mais minuciosa dos
resultados. No entanto, ao final desta secao, serdo exibidos os resultados para o conjunto
de todas as épocas.

O primeiro teste, representado pelas Tabelas [12] e mostra sensibilidade elevada,
maior ou igual a 83%, para todos os estagios, com excecao do N1. A especificidade
manteve-se elevada. A sensibilidade total foi de 84% e a especificidade média foi de
96,08%. O coeficiente kappa obtido foi de 80,57% considerando o estagio N1 e de 90,23%,

descontando-o dos calculos, um resultado excelente.

Tabela 12 — Resultados obtidos na base de testes 1.

Estagio Manual Auto Concordiancia FN FP Sensibilidade Especificidade

W 100 105 98 2 7 98,00% 98,26%
N1 100 55 51 49 4 51,00% 99,11%
N2 100 118 90 10 28  90,00% 93,17%
N3 100 88 83 17 5  83,00% 98,80%
REM 100 134 98 2 36 98,00% 91,04%
Total 500 500 420 80 80  84,00% 96,08%

Tabela 13 — Comparacao de marcagoes obtida na base de testes 1.

Auto
Manual
W N1 N2 N3 REM Total
A\%% 98 2 0 0 0 100
N1 7 51 10 O 32 100
N2 0 1 90 5 4 100
N3 0 0 17 83 0 100
REM |0 1 1 0 98 100
Total 105 55 118 88 134 500

J& o segundo teste, com resultados detalhados nas Tabelas [14] e [15], apresenta sensibi-
lidade total de 77,4% e especificidade média de 94,51%. O coeficiente kappa é de valor
72,62%, considerando o estdgio N1, e de 88,54, sem adicioné-lo aos célculos.

O teste realizado na terceira cole¢do de épocas, com resultados nas Tabelas [I6] e [I7]
apresentou sensibilidade total de 79,6% e especificidade média de 95,12%. O coeficiente
kappa atingiu valores de 75,51% e 85,10%, respectivamente, conforme apresentados nos

testes anteriores.
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Tabela 14 — Resultados obtidos na base de testes 2.

Estagio Manual Auto Concordancia FN FP Sensibilidade Especificidade

W 100 155 98 2 57 98,00% 85,82%
N1 100 32 23 79 23,00% 98,11%
N2 100 109 83 17 26 83,00% 93,76%
N3 100 96 90 10 6 90,00% 98,54%
REM 100 108 93 7 15 93,00% 96,31%
Total 500 500 387 113 113 77,40% 94,51%

Tabela 15 — Comparagao de marcagoes obtida na base de testes 2.

Auto
Manual
W N1 N2 N3 REM Total
W 98 0 2 0 0 100
N1 5, 23 14 0 8 100
N2 1 3 83 6 7 100
N3 1 0 9 90 0 100
REM |0 6 1 0 93 100
Total 155 32 109 96 108 500

Tabela 16 — Resultados obtidos na base de testes 3.

Estagio Manual Auto Concordiancia FN FP Sensibilidade Especificidade

W 100 125 98 2 27 98,00% 93,28%
N1 100 62 46 54 16 46,00% 96,48%
N2 100 106 74 26 32 74,00% 92,49%
N3 100 86 85 15 1 85,00% 99,76%
REM 100 121 95 5 26 95,00% 93,58%
Total 500 500 398 102 102 79,60% 95,12%

Tabela 17 — Comparacao de marcagoes obtida na base de testes 3.

Manual Auto
N1 N2 N3 REM Total
A% 98 1 1 0 0 100
N1 26 46 13 O 15 100
N2 0 14 74 1 11 100
N3 0 1 14 85 0 100
REM |1 0 4 0 95 100
Total 125 62 106 8 121 500

A iteragao mostrada nas Tabelas [I§] e [I9] também mostra bons resultados, com sensibi-
lidade total de 77,4%, especificidade média de 94,59% e kappa com valores de 72,92% e
84,14%.
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Tabela 18 — Resultados obtidos na base de testes 4.

Estagio Manual Auto Concordancia FN FP Sensibilidade Especificidade

W 100 135 94 6 41 94,00% 89,90%
N1 100 95 38 62 17  38,00% 96,32%
N2 100 127 91 9 36 91,00% 91,20%
N3 100 92 91 9 1 91,00% 99,76%
REM 100 91 73 27 18  73,00% 95,78%
Total 500 500 387 113 113 77,40% 94,59%

Tabela 19 — Comparagao de marcagoes obtida na base de testes 4.

Auto
Manual
W N1 N2 N3 REM Total
W 94 0 6 0 0 100
N1 37 38 12 0 13 100
N2 1 2 91 1 5 100
N3 0 0 9 91 0 100
REM | 3 15 9 0 73 100
Total 135 55 127 92 91 500

No teste da quinta colecao de épocas, a sensibilidade total foi de 79,6% e a especificidade
média foi de 95,07%. O coeficiente kappa apresentou valores de 75,32% e 88,92%.

Tabela 20 — Resultados obtidos na base de testes 5.

Estagio Manual Auto Concordiancia FN FP Sensibilidade Especificidade

W 100 127 100 0 27 100,00% 93,25%
N1 100 42 33 67 9 33,00% 98,07%
N2 100 107 7 23 30 77,00% 92,91%
N3 100 99 94 6 ) 94,00% 98,77%
REM 100 125 94 6 31 94,00% 92,36%
Total 500 500 398 102 102 79,60% 95,07%

Tabela 21 — Comparacao de marcagoes obtida na base de testes 5.

Auto
Manual
W N1 N2 N3 REM Total
\%% 100 O 0 0 0 100
N1 27 33 25 0 15 100
N2 0 3 775 15 100
N3 0 0 5 94 1 100
REM |0 6 0 0 94 100
Total | 127 42 107 99 125 500
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Finalizando as iteragoes realizadas com épocas balanceadas, tem-se o sexto teste com
sensibilidade total de 79,4%, especificidade média de 94,97% e coeficiente kappa entre

75,10% e 86,44%, considerando e desconsiderando o estagio N1, respectivamente.

Tabela 22 — Resultados obtidos na base de testes 6.

Estagio Manual Auto Concordiancia FN FP Sensibilidade Especificidade

W 100 132 100 0 32 100,00% 92,00%
N1 100 44 40 60 4 40,00% 99,13%
N2 100 127 86 14 41 86,00% 90,10%
N3 100 78 74 26 4 74,00% 99,06%
REM 100 119 97 3 22 97,00% 94,54%
Total 500 500 397 103 103 79,40% 94,97%

Tabela 23 — Comparacao de marcagoes obtida na base de testes 6.

Auto
Manual
W N1 N2 N3 REM Total
%% 100 O 0 0 0 100
N1 32 40 15 O 13 100
N2 0 1 86 4 9 100
N3 0 3 23 74 0 100
REM |0 0 3 0 97 100
Total | 132 44 127 78 119 500

Para apresentar uma visao geral dos resultados foram montadas as Tabelas [24] e [25]
com a somatoéria de todas as iteragoes com nimero de épocas balanceado por estagio
de sono. Os resultados obtidos atendem as expectativas deste projeto, de forma geral,
com sensibilidade total de 79,57% e especificidade média de 95,06%. O coeficiente kappa
contando os estdgios N1 foi de 75,36% e, desconsiderando-os, foi de 87,23%.

Tabela 24 — Resultados gerais obtidos na base de testes.

Estagio Manual Auto Concordancia FN FP Sensibilidade Especificidade

W 600 779 588 12 191 98,00% 92,08%
N1 600 290 231 369 59  38,50% 97,87%
N2 600 694 501 99 193 83,50% 92,28%
N3 600 539 517 83 22 86,17% 99,11%
REM 600 698 950 50 148 91,67% 93,96%

Total 3000 3000 2387 613 613 79,57% 95,06%
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Tabela 25 — Comparacgao geral de marcagoes da base de testes.

Auto
Manual
W N1 N2 N3 REM Total
A\%% 588 3 9 0 0 600
N1 184 231 &9 0 96 600
N2 2 24 501 22 51 600
N3 1 4 77 517 1 600
REM |4 28 18 0 550 600
Total 779 290 694 539 698 3000

6.1.3 Exames completos

Os resultados de testes feitos em exames completos irdo demonstrar a diferenca
na quantidade de estagios do sono ao longo de uma polissonografia. Por causa desta
discrepancia, indicadores de concordancia obtidos foram bem melhores em alguns casos.

No primeiro exame completo utilizado, com resultados nas Tabelas [20] e 27] tém-se
um comportamento dos indices parecido com aquele dos testes com niimero de épocas
balanceado. No entanto, pela menor quantidade de estagios N1, nota-se um aumento
consideravel no coeficiente kappa, sendo de 83,55%. Caso ainda seja descontado o estégio
N1, o kappa chega a 87,66%. A sensibilidade mostrou-se elevada, tendo 92,50% dos
diagnoésticos de acordo com a marcagao manual. A especificidade média por estagio foi de
98,20%.

Tabela 26 — Resultados obtidos no exame 1.

Estagio Manual Auto Concordiancia FN FP Sensibilidade Especificidade

W 1998 1926 1917 81 9 95,95% 98,78%
N1 29 5 2 57 3 3,39% 99,89%
N2 251 368 227 24 141 90,44% 94,19%
N3 221 231 208 13 23 94,12% 99,06%
REM 126 125 102 24 23 80,95% 99,10%
Total 2655 2655 2456 199 199 92,50% 98,20%

O segundo exame segue como o primeiro. A sensibilidade total atingida foi de 87,54%
e a especificidade média foi de 97,23%. O coeficiente kappa atingido foi de 79,00% com
todos os estagios e de 81,87%, descontando o N1. Estes podem ser observados nas Tabelas
e

O sistema no terceiro exame teve sensibilidade total de 87,57%, especificidade de
96,46%. Nesta iteracao, foi encontrado o menor coeficiente kappa com os estdgios N1
incluidos, de 75,27%, ao desconsideri-los passa a ser 86,85%. Estes sao representados
nas Tabelas 30 e B1]
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Tabela 27 — Comparacao de marcagoes obtida no exame 1.

Auto
Manual
\%Y% N1 N2 N3 REM Total
W 1917 0 71 8 2 1998
N1 6 2 38 0 13 59
N2 2 1 227 14 7 251
N3 1 0 11 208 1 221
REM |0 2 21 1 102 126
Total 1926 5 368 231 125 2655

Tabela 28 — Resultados obtidos no exame 2.

Estagio Manual Auto Concordiancia FN FP Sensibilidade Especificidade
W 1886 1728 1725 161 3 91,46% 99,73%
N1 60 9 1 59 1,67% 99,72%
N2 374 499 283 91 216 75,67% 91,53%
N3 298 333 288 10 45  96,64% 98,23%
REM 216 265 184 32 81 85,19% 96,94%
Total 2834 2834 2481 353 353 87,54% 97,23%
Tabela 29 — Comparacao de marcagoes obtida no exame 2.
Manual Auto
\%\% N1 N2 N3 REM Total

%% 1725 3 150 2 6 1886

N1 1 1 30 0 28 60

N2 2 1 283 42 46 374

N3 0 0 9 288 1 298

REM |0 4 27 1 184 216

Total | 1728 9 499 333 265 2834

Tabela 30 — Resultados obtidos no exame 3.

Estagio Manual Auto Concordancia FN FP Sensibilidade Especificidade
A 1872 1908 1856 16 52 99,15% 94,25%
N1 185 4 0 185 0,00% 99,86%
N2 403 605 372 31 233 92.31% 90,24%
N3 120 145 110 10 35 91,67% 98,68%
REM 180 98 79 101 19  43,89% 99,29%
Total 2760 2760 2417 343 343 87.57% 96,46%

Por fim, os resultados das Tabelas [32] e [33] do quarto exame, apresentam sensibilidade
total de 89,11% e especificidade média de 96,95%. O coeficiente kappa foi de 78,12% e

83,74%.
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Tabela 31 — Comparacao de marcagoes obtida no exame 3.

Auto
Manual
\%Y% N1 N2 N3 REM Total
W 1856 0 9 6 1 1872
N1 37 0 131 7 10 185
N2 1 1 372 22 7 403
N3 0 0 9 110 1 120
REM | 14 3 84 0 79 180
Total 1908 4 605 145 98 2760

Tabela 32 — Resultados obtidos no exame 4.

Estagio Manual Auto Concordiancia FN FP Sensibilidade Especificidade

W 1908 1944 1899 9 45 99,53% 95,05%
N1 95 4 1 94 3 1,05% 99,89%
N2 546 565 431 115 134 78,94% 94,37%
N3 96 196 93 3 103 96,88% 96,21%
REM 164 100 79 8 21 4817% 99,23%
Total 2809 2809 2503 306 306 89,11% 96,95%

Tabela 33 — Comparacao de marcagoes obtida no exame 4.

Auto
Manual
W N1 N2 N3 REM Total

\%\% 1899 0 5 3 1 1908
N1 35 1 51 0 8 95
N2 4 1 431 99 11 546
N3 2 0 0 93 1 96
REM |4 2 78 1 79 164
Total 1944 4 565 196 100 2809

6.2 Analise da complexidade

Um dos objetivos principais deste projeto era fazer o sistema de deteccao da forma menos
custosa, computacionalmente, possivel, visando sistemas portateis, de uso residencial.

Para demonstrar a eficiéncia do método proposto, foi construido o grafico da Figura
, relacionando os tempos de execugdes (em milissegundos) e os tamanhos dos exames
testados (em horas).

Para construir este grafico, foram utilizados diversos segmentos de exames, de tamanhos
variados e feita a média do tempo de execucio para cada tamanho. Por exemplo: um
exame de 24 horas fornece trés segmentos de 8 horas, 6 segmentos de quatro horas, 12
segmentos de duas horas, 24 segmentos de uma hora e 48 segmentos de meia hora. O

tempo de execugao para estes segmentos foi calculado, a média para cada tamanho foi
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tirada e utilizada para tracar o grafico apresentado.

A linha sélida descreve o tempo de execucao em funcao do tamanho do exame, enquanto
a linha pontilhada descreve a linha de tendéncia da funcao.
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Figura 35 — Gréfico relacionando o tempo de execugao (em ms) com o tamanho do exame
(em horas).

6.3 Analise dos resultados

Um dos fatores que diminuiram a sensibilidade total e o coeficiente kappa, principal-
mente nas iteragoes de verificagdo com numero de épocas balanceado, foi a baixa prioridade
dada a marcagao do estagio N1.

Ao analisar os resultados, pode-se considerar que o método proposto teve grande
sucesso em seus objetivos. O menor coeficiente kappa obtido, mesmo considerando os
estagios N1, foi de 72,62%, que ainda é considerada como uma boa concordancia, de acordo
com a Tabela [l

Quando os testes de verificagdo utilizaram nimero balanceado de épocas entre os
estagios, a sensibilidade geral variou entre 77,40% e 84,00%, enquanto a especificidade
média nao teve valores inferiores a 94%. Os coeficientes kappa variaram entre 72,62% a
80,57% considerando o estagio N1 e 84,14% a 90,23% desconsiderando-o.

Ao avaliar a eficacia da ferramenta com exames completos, os coeficientes kappa tiveram
uma variacao de 79,00 a 83,55%, ao incluir o estagio N1 nos calculos, e de 81,87 a 87,66%,
ao desconsidera-lo. Os valores de sensibilidade e especificidade atingidos também foram
satisfatdrios, com a sensibilidade geral variando entre 87,54% e 92,50% e especificidade

nao ficando abaixo de 96%.
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7 Conclusoes

Neste trabalho, foi proposta uma abordagem distinta para a deteccao automéatica dos
estagios do sono. Fazendo uso deste tipo de ferramenta, os profissionais de satide conseguem
maximizar sua capacidade de leitura de exames, uma vez que alguns parametros passam a
ser apenas revisados e nao totalmente marcados. Desta forma, aumentando sua capacidade
de atendimento e geragao de laudos.

Os resultados obtidos ao final do projeto foram melhores que o esperado, até em testes
sem balanceamento de épocas. Com um numero balanceado de épocas entre os estagios,
a sensibilidade geral atingiu 84%, enquanto a especificidade média se manteve acima
de 94%. Os coeficientes kappa atingiram 80,57% considerando o estagio N1 e 90,23%
desconsiderando-o.

Ao fazer a verificacdo com exames completos, os coeficientes kappa atingiram 83,55%
ao incluir o estdgio N1 nos calculos e 87,66% ao desconsidera-lo. A sensibilidade geral
atingiu 92,5% e a especificidade média manteve-se acima de 96%.

Além disso, testes do desempenho computacional mostram que o projeto cumpre
o requisito de baixo custo, podendo ser implementado em equipamentos com pouca
capacidade de processamento.

O sistema desenvolvido mostrou-se capaz de identificar os estagios W, N2, N3 e REM de
forma muito confidvel, com altos indices de sensibilidade e especificidade e alto coeficiente

kappa em todas as situagoes a que foi testado.

7.1 Trabalhos futuros

E importante ressaltar que, propositalmente, a sensibilidade ao estagio N1 foi reduzida,
ou seja, foi dada baixa prioridade na deteccao deste estagio, devido sua menor incidéncia
em relacao as outras fases do sono. Uma forma de aumentar a sensibilidade deste estagio,
fica como proposta para estudos futuros. Uma outra proposta interessante seria uma nova
metodologia para a criacao da arvore de decisao.

Por fim, vale mencionar que este trabalho foi feito para utilizacdo da ferramenta
com a menor quantidade de recursos possiveis. Logo, a implementacao em hardware da
metodologia desenvolvida nao poderia deixar de ser uma proposta futura. Talvez, seja
natural a utilizagdo de um FPGA (Field Programmable Gate Array, resumidamente, um

circuito integrado programavel), para a implementacao desta ferramenta.
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APENDICE A - Analise dos parametros

Nesta segao serao apresentados todos os graficos gerados duranta a etapa de calculo
dos thresholds através da distribuicao de frequéncia dos parametros utilizados entre os

estagios de sono.
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Figura 36 — Distribui¢ao de frequéncias da poténcia do EEG frontal.
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Figura 37 — Distribuicao de frequéncias da poténcia do EEG occipital.
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Figura 38 — Distribuicao de frequéncias da poténcia do EOG.
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Figura 39 — Distribuicao de frequéncias da poténcia do EMG.
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Figura 40 — Distribuicao de frequéncias do espectro de poténcia de ondas Delta.
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Figura 41 — Distribuicao de frequéncias do espectro de amplitude de ondas Delta.
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Figura 42 — Distribuicao de frequéncias do espectro de poténcia de ondas Theta.
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Figura 43 — Distribuicao de frequéncias do espectro de amplitude de ondas Theta.
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Figura 44 — Distribuicao de frequéncias do espectro de poténcia de ondas Alpha.
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Figura 45 — Distribuicao de frequéncias do espectro de amplitude de ondas Alpha.
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Figura 46 — Distribuicao de frequéncias do espectro de poténcia de ondas Beta.
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Figura 47 — Distribuicao de frequéncias do espectro de amplitude de ondas Beta.
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Figura 48 — Distribuicao de frequéncias do espectro de poténcia de ondas SWS.
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Figura 49 — Distribuicao de frequéncias do espectro de amplitude de ondas SWS.

Alpha Rythm Power
120

Frequency
- @ =]
(=] (=} (=}

£
=]

) ‘ ‘ | | | ‘
0 | - n _IIII I I I ||I |I| all ] 1 1 1 n - ] -
o? w?

T Y S SR "N S Y
P R, PR R I, -
AT 00 T ot ROEE QRS SN IR TS SR S

Spectral Density (%)

mwake: mnl: n2: mn3: smrem:

Figura 50 — Distribuicao de frequéncias do espectro de poténcia de ondas no ritmo alpha.
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Figura 51 — Distribuicao de frequéncias do espectro de amplitude de ondas no ritmo alpha.
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Figura 52 — Distribuicao de frequéncias do espectro de poténcia de ondas de fuso.
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Figura 53 — Distribuicao de frequéncias do espectro de amplitude de ondas de fuso.
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Figura 54 — Distribuicao de frequéncias do espectro de poténcia de ondas Beta no terceiro
quartil.
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Figura 55 — Distribuicao de frequéncias do espectro de amplitude de ondas Beta no terceiro
quartil.
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