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RESUMO

Diversas técnicas de analise de séries temporais tém sido
propostas na literatura com a finalidade de sumarizar as
caracteristicas de uma série temporal, e desta forma,
determinar a dinamica subjacente de um sistema ou
predizer como 0 mesmo evolui com o tempo. Como
as medidas obtidas por essas técnicas ndo preservam
necessariamente todas as propriedades de uma série
temporal, novas técnicas tém sido propostas para capturar
informacdes adicionais ou quantificar séries temporais
de novas formas. Neste livro € apresentada uma técnica
que permite mapear uma série temporal em uma rede
complexa com uma operagao inversa aproximada,
tornando possivel a utilizacdo de estatisticas em redes
complexas para a caracterizacdo de séries temporais e
vice-versa. Em seguida, tal técnica foi aplicada em um
conjunto de séries temporais com diferentes dinamicas
e demonstrou-se que a mesma retém a maior parte
da informacdo embutida na série temporal (ou rede
complexa) correspondente apos a aplicacédo da mesma
e de sua inversa. Apés sua proposicao e validagcao, essa
mesma técnica foi utilizada como um método alternativo
para o calculo do expoente de Hurst de uma série
temporal. Mais especificamente, tal expoente foi definido
como o expoente da lei de poténcia do comprimento do
salto médio, realizado por um caminhante aleat6rio sobre
as redes complexas associadas. A técnica proposta foi
também utilizada no estudo de doencgas neurolégicas,
tais como, a epilepsia e o Alzheimer. Para a epilepsia, as
analises realizadas mostraram que a mesma foi capaz
ndo s6 de diferenciar pacientes sadios de pacientes
doentes e identificar diversas crises epilépticas, mas
também de distinguir os diferentes padrbes (estagios)
das crises, tais como o pré-ictal (alteragdes nos dados de
EEG antes de uma crise) e ictal (alteracdes nos dados de
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EEG durante uma crise). Para o Alzheimer, os resultados
obtidos mostram que essa técnica mostrou-se eficiente
na: i) diferenciacdo dos grupos de idosos sadios e com
a doenca de Alzheimer; ii) identificacdo das regides
do cérebro mais afetadas pela doenga em seu estagio
avancado e (iii) comparacao dos métodos computacionais
mais utilizados na literatura no que diz respeito a acuracia
da classificacdo dos individuos pertencentes a diferentes
grupos e ao custo computacional despendido por tais
métodos nessa classificacéo.

PALAVRAS CHAVE: Séries Temporais; Redes Complexas;
Grafos de Quantis; Coeficiente de Hurst; Epilepsia; Doenca
de Alzheimer.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Este livro apresenta uma compilacdo dos artigos
publicados recentemente pelos autores nas areas de analise
de séries temporais e de redes complexas. No primeiro artigo
aqui descrito foi proposta uma técnica, até entdo inédita, para
o estudo de séries temporais por meio de redes complexas
(e vice-versa). Nos demais artigos aqui descritos séao
apresentadas as aplicagcdes desse mapeamento na analise de
séries temporais sintéticas e reais. Em destaque, no estudo de
doencgas neurolodgicas, tais como, a epilepsia e o Alzheimer.

Em estatistica e em processamento de sinais, uma série
temporal é definida como uma sequéncia de medidas, obtida
em tempos sucessivos e espacada em intervalos de tempo
uniformes. A caracterizagao da dinédmica de um sistema a partir
de séries temporais sintéticas e experimentais é um problema
de interesse continuo em uma grande variedade de campos
de investigacao cientifica. A mesma é utilizada, por exemplo,
na identificacédo e classificacdo de condicdes patolégicas de
pacientes a partir de dados de eletroencefalograma, respiracéao,
batimento cardiaco e pressao arterial pulmonar, o que permite
inumeras possibilidades de procedimentos terapéuticos nao-
invasivos e 0 aumento da capacidade de diagnéstico [8, 7, 63,
46, 47].

E conhecida na literatura a existénciade um grande nimero
de técnicas de analise de séries temporais [86, 87, 92, 81] e
que elas permitem pesquisadores sumarizar as caracteristicas
de uma série temporal, e desta forma, determinar a dinamica
subjacente de um sistema ou predizer como 0 mesmo evolui
com o tempo. Como as medidas obtidas pelas mesmas nao
preservam necessariamente todas as propriedades da série,
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novas técnicas tém sido propostas para capturar informacdes
adicionais ou quantificar essas séries de novas formas [104,
59, 95, 9]. Em paralelo, nas ultimas duas décadas, a pesquisa
em redes complexas se tornou o foco de ampla atencéo, com
aplicacées em diferentes areas da ciéncia, sobretudo devido
ao fato de qualquer estrutura discreta poder ser representada
por um grafo, cujas propriedades podem ser caracterizadas,
analisadas e, eventualmente, relacionadas com a dinamica
dessa estrutura. [17].

Nesse sentido, nas décadas passadas foram propostas
diversas técnicas computacionais fundamentadas no
conceito de redes complexas. Tratam-se de mapeamentos
que codificam uma série temporal em uma rede complexa,
baseados em conceitos como periodicidade [104], visibilidade
[57, 66], correlacbes [103], andlise de recorréncia [69] e
reconstrucao do espaco de fase [101, 32]. Esses estudos
demonstraram que, independentemente do mapeamento
utilizado, séries temporais com caracteristicas distintas
possuiam representacdes em redes complexas com topologias
distintas [35]. Contudo, a estrutura da rede complexa resultante
dos mapeamentos citados era, até entdo, bastante sensivel a
escolha de diversos parametros, tais como, o tempo de atraso,
a dimensé&o de imersao e a limiarizagdo, necessarios para a
reconstrucao do espaco de fases e a analise de recorréncia.
Vale ressaltar que, nesse periodo, ndo estava claro como a
analise de séries temporais poderia ser Util na investigacao das
propriedades topoldgicas de uma rede complexa. Isso porque,
0S mapeamentos citados anteriormente n&o possuiam uma
operacao inversa, impedindo a criagcdo de uma representacao
dual entre uma série temporal e uma rede complexa.
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A proposicdo de um mapeamento de séries temporais
em redes complexas, com uma operacédo inversa, nao é
um processo trivial. Isso porque, uma vez mapeada uma
série temporal em uma rede complexa, se faz necessario o
conhecimento da ordem temporal dos vértices da rede para a
reconstrucao da trajetoria da série associada. O mapeamento
inédito de uma série temporal em uma rede complexa (chamado
de mapeamento em Grafos de Quantis (GQ)), proposto pelos
autores deste livro e por colaboradores [16], foi o primeiro
a possuir uma operacao inversa aproximada, permitindo
nao somente a analise de séries temporais se beneficiar da
pesquisa relacionada a redes complexas [74, 17], mas a teoria
de redes complexas ser capaz de utilizar mais de trés séculos
de pesquisas teoricas e aplicadas em séries temporais. De
modo geral, os resultados obtidos nesse trabalho indicaram
gue o mapeamento em quantis (direto e inverso) foi capaz de
preservar informacdes estruturadas e nao estruturadas nos
dominios série temporal e rede complexa, sob sucessivas
aplicacbes do mesmo.

Apbés a proposicdo do mapeamento GQ, diversos
mapeamentos de séries temporais em redes complexas
foram propostos na literatura [34, 24, 21, 100, 50, 106, 43,
71, 33, 54, 70]. Porém, poucos deles possuiam uma operacao
inversa [106, 43, 54, 70], assumindo certas condicoes
de reconstrutibilidade, onde os parametros associados a
reconstrucdo eram estimados empiricamente para garantir a
consisténcia topoldgica entre a série temporal reconstruida e
a série original [35]. De modo geral, os mapeamentos aqui
citados foram utilizados no estudo de sistemas dinamicos a
partir de séries temporais fisiologicas, financeiras, turbulentas
e geofisicas [35].
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Posteriormente, 0o mapeamento GQ foi generalizado pelos
autores [15], de modo a considerar as correlagbes de curto
e longo alcance em uma série temporal para a construgcao
de sua rede complexa associada. Além disso, em tal artigo
foi proposto um caracterizador inédito de rede complexa —
o comprimento do salto médio. Esse mapeamento foi entédo
aplicado em diversas séries temporais com estruturas auto-
similares, sendo cada uma dessas séries caracterizada por
dois parametros: B — 0 expoente da lei de poténcia de seu
espectro de poténcia e H — o coeficiente de Hurst. Devido a
nao-estacionaridade intrinseca em séries temporais reais, a
estimativa do coeficiente de Hurst associado necessita de
métodos mais robustos que os produzidos pela analise de
Fourier [58, 20]. Nesse sentido, esse artigo definiu H como
sendo o0 expoente da lei de poténcia do comprimento do salto
médio, realizado por um caminhante aleat6rio, em uma rede
complexa associada a uma dada série temporal [15].

Esse mesmo mapeamento foi utilizado pelos autores
e colaboradores no estudo da epilepsia [13, 14, 91]. Nesse
sentido, tal estudo foi dividido em duas frentes, ambas
desenvolvidas a partir de dados de EEG que sdo biomarcadores
neurofisiolégicos dessa doenca. A primeira frente de estudo
esta relacionada a classificacao de individuos em diferentes
condicbes patologicas, asaber,i)individuos sadios, ii) individuos
com epilepsia sem episodios de convulsao e iii) individuos com
epilepsia e com episbédios de convulsao [13, 14]. As analises
realizadas mostraram que o mapeamento em estudo foi capaz
nao s de diferenciar pacientes sadios de pacientes doentes,
mas também de distinguir os diferentes padrdes (estagios) de
uma crise epiléptica, tais como o estagio pré-ictal (alteracdes
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nos dados de EEG antes da crise) e o estagio ictal (alteracdes
nos dados de EEG durante a crise). Convém ressaltar que
no artigo relacionado a esse estudo [14] foi proposta uma
forma alternativa e menos custosa computacionamente para o
céalculo do comprimento do salto médio, baseada no operador
“traco” de uma matriz.

Os resultados obtidos na primeira frente de estudo
permitiram a criacdo de uma nova frente, baseada na
identificacédo de crises epilépticas em pacientes com epilepsia
[91]. Como tais crises estdo frequentemente associadas a
elevacdes de amplitude em um sinal de EEG e sua discretizagcao
por quantis pode agrupar em um mesmo quantil valores de
alta e baixa amplitude, comprometendo a identificacédo de tais
crises, 0 mapeamento em estudo foi ligeiramente modificado
utilizando o conceito de bins. Andlises feitas mostraram
que o mapeamento em quantis se mostrou altamente eficaz
na identificacdo de periodos sem e com crises epilépticas,
apresentando valores elevados de acuracia, sensibilidade e
especificidade na classificacdo dos mesmos.

O mapeamento GQ foi também utilizado pelos autores
e por colaboradores no estudo da doenca de Alzheimer (DA)
[78, 79] a partir de dados de EEG que, analogamente ao caso
da epilepsia, sdo biomarcadores da DA. Para isso, foi utilizada
uma pequena compilacdo de sinais de EEG em diferentes
regides da superficie do couro cabeludo de 24 individuos
saudaveis e de 24 individuos com a doencga. Os resultados
obtidos mostraram que esse mapeamento mostrou-se eficiente
na: i) classificacdo de pacientes em diferentes condicdes
patologicas, ii) identificacdo dos canais com maior capacidade
discriminativa em tal classificacdo e iii) identificacdo dos
estagios em que se encontravam os pacientes com a DA.
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Diversos estudos mostram que a DA ocasiona a diminui¢éo
dos ritmos cerebrais, a perda de sincronia entre as diversas
regides do cérebro e, consequentemente, a redugdo da
complexidade dos sinais de EEG [42]. Nesse sentido, diversos
métodos computacionais tém sido utilizados com o intuito de
capturar tais alteracbes neuroldgicas, a saber, a coeréncia
Wavelet, a dimenséao fractal, a entropia quadratica, a energia
Wavelet e 0 método da visibilidade [48, 52, 82, 48, 57]. Além
do mapeamento em quantis, essas técnicas foram aplicadas
em sinais de EEG de diferentes regides da superficie do couro
cabeludo de 24 individuos saudaveis e 160 individuos com
a DA. Observou-se que o mapeamento GQ se mostrou a
técnica mais eficaz na classificagdo dos individuos em estudo
e, também, um dos menos custosos em termos de tempo de
processamento [97].

Em resumo, os trabalhos apresentados e discutidos
neste livro s&o: “Duality between time series and networks”
[16], “Hurst exponent estimation of self-affine time series
using quantile graphs” [15], “Automated EEG signals analysis
using quantile graphs” [13], “Application of quantile graphs
to the automated analysis of EEG signals” [14] e “Automatic
identification of interictal epileptiform discharges with the use
of complex networks” [91], “Use of complex networks for the
automatic detection and the diagnosis of Alzheimer’s disease”
[78], “Quantile graphs for EEG-based diagnosis of Alzheimer’s
disease” [79] e “Computational methods of EEG signals analysis
for Alzheimer’s disease classification” [97]. Procurou-se definir
uma notacgao unica em todo o texto e organiza-lo de forma a
apresentar os principais resultados obtidos em cada trabalho,
bem como definir algumas perspectivas de trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

DUALIDADE ENTRE A ANALISE DE SERIES
TEMPORAIS E DE REDES COMPLEXAS

Campanharo et al. [16] propuseram um mapeamento de
uma série temporal X € T em uma rede complexa g € G, onde X
={x(Hlt e N, x(t) e R} e g={N, A} é um conjunto de vértices N
e arcos A. Esse mapeamento, aqui chamado de mapeamento
em quantis, tornou possivel a analise da dindmica de uma série
temporal por meio de um conjunto extenso de propriedades
topoldgicas da rede complexa associada. Dada uma série
temporal X, primeiramente seus Q quantis sédo identificados, e
entdo, cada quantil g, & associado a um vértice n. € N na rede
correspondente. Dois vértices n, e n, estarao conectados na
rede com um arco (n, n, W,.j.) € L, onde o peso w, de cada arco
é dado pelo nimero de vezes que um dado ponto x, no quantil
q, € seguido por um ponto x, , no quantil q, (Fig. 2.1).

O mapeamento de uma série temporal em uma rede
complexa proposto nesse trabalho, denotado por M,,
possui duas propriedades importantes. Primeiramente, ele
€ sobrejetivo. Dada uma série temporal X com T pontos e Q
quantis, 0 mesmo produzird uma e somente uma rede complexa
g = M, [X]. Contudo, séries temporais distintas X e X’ podem
ser mapeadas em uma mesma rede complexa g = M_[X] =
M, [X’]. Segundo, esse mapeamento requer a especificagao
de um Unico parametro, que pode ser obtido através da relacao
Q~2VT[72].

O mesmo ainda apresentava uma vantagem significativa
em relacdo a diversos mapeamentos existentes até entdo,
j& que possui uma operacao inversa aproximada MélT . Tal
operacao consiste na realizagcado de um caminho aleatério sobre
a rede com probabilidade w;, dada pela matriz de adjacéncia
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com pesos W, de tal forma que >, w,; =1 (Fig. 2.1). Iniciando-se
de um vértice aleatorio, a série temporal € construida através
da realizagao deste caminho, onde a probabilidade de mover-
se do vértice n, para o vértice n, € dada por w,. A associagao de

cada vértice da rede a um quantil na série temporal resultante
X é feita por meio do reordenamento da matriz de adjacéncia
com pesos W, de tal forma que a mesma possua seus maiores
elementos w;, proximos da diagonal [84]. Desta forma, é possivel
construir a série temporal dividindo seu dominio em Q quantis
e escolher aleatoriamente um valor pertencente ao quantil
correspondente. E importante enfatizar que a associacdo
entre quantis e vértices proposta nesse trabalho permite que
a série temporal resultante seja 0 mais suave possivel —
uma propriedade muito comum em diversas séries temporais
empiricas.

Dualidade entre a analise de séries temporais e de redes complexas
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Figura 2.1: llustracao do mapeamento proposto. Mapeamento direto:
Uma série temporal X € mapeada em uma rede complexa g com Q
= 4 vértices (quantis). Transicoes repetidas entre quantis resultam
em arestas na rede com pesos maiores (representados por linhas

mais grossas). Mapeamento inverso: A partir de uma rede complexa

g, constituida de Q = 4 vértices, € construida uma série temporal
X movendo-se aleatoriamente T passos de um vértice n, para um
vertice n, com probabilidade w;,.

Fonte: Figura adaptada de [16].
Tal como o mapeamento direto M., 0 mapeamento inverso
Mélf também possui algumas propriedades importantes.
Ele € também sobrejetivo. Dada uma rede complexa g, o
mapeamento ir4 produzir uma série temporal X = MélT g, €]
sobre uma realizacao e, contudo, redes complexas distintas g
e g’ podem ser mapeadas em uma mesma série temporal X =

Mar (g, €l = Mgr [/, €]
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Apesar deste mapeamento nao ser estritamente um-para-
um devido a presenca de estocasticidade, ou seja, MélT (g,
€] # MET [g, €], as séries temporais resultantes de diferentes
realizacbes, sobre uma mesma rede, terao propriedades
bastante similares.

O mapeamento direto M, foi aplicado em um conjunto
de séries temporais com caracteristicas regulares a totalmente
aleatoérias, dado por:

mod (x(t—1)+d+1#,1), com probabilidade p,

mod (x(t—1)+4,1), caso contrério,

onde n é uma variavel aleatéria obtida de uma distribuicéao
uniforme entre [0, 1] e p parametriza a probabilidade com que
este ruido modifica a série periddica original. Tomando-se p
= 0,102, 10", 10° e & = 0,05, séries temporais foram geradas
com T =320 pontos cada (Fig. 2.2).

M,, foi entdo aplicado nas séries temporais obtidas
através da relacao (2.1) utilizando-se Q = 20 quantis. As séries
temporais e redes complexas obtidas por esse processo
foram denominadas “primeira geracéo” de séries temporais e
redes complexas, respectivamente. A Figura 2.2 mostra que
séries temporais com propriedades distintas sdo mapeadas
em redes complexas com propriedades topoldgicas distintas.
Especificamente, a medida que as séries temporais se tornam
mais aleatérias, as redes complexas associadas também se
tornam mais aleatérias, como no modelo de redes “pequeno
mundo” de Watts & Strogatz [98].

Dualidade entre a analise de séries temporais e de redes complexas
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Em seguida, 0 mapeamento inverso MET foi aplicado na
primeira geragao de redes complexas para se obter a segunda
geracdo de séries temporais, cada uma com T = 320 pontos.
Por simplicidade, assinalou-se cada quantil ao mesmo quantil da
primeira gerac&o de séries temporais. E visivel a similaridade entre
a primeira geracao de séries temporais X e segunda geracao de
séries temporais MélT[MQT[)q, €], independente dos valores de p
(Fig. 2.2).

Finalmente, o mapeamento proposto M,, foi aplicado
na segunda geracdo de séries temporais utilizando-se Q
= 20 quantis para se obter a “segunda geracdo” de redes
correspondentes. E notavel que o mapeamento proposto é
capaz de produzir a primeira geragcao de redes complexas g
e a segunda geracao de redes complexas MQT(MET (g)) com
topologias similares para todos os valores de p (Fig. 2.2).
As similaridades observadas entre a primeira e segunda
geracOes de séries temporais foram confirmadas por meio de
suas funcdes de autocorrelagcdo e os espectros de poténcia.
Analogamente, as similaridades observadas entre a primeira e
segunda geracdes de redes complexas foram confirmadas por
meio de suas distribuicOes da forca de entrada, do peso das
arestas e do comprimento do menor caminho [16].

Dualidade entre a analise de séries temporais e de redes complexas
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p=10"2
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p=10°

Figura 2.2: Avaliacdo qualitativa da fidedignidade do mapeamento
proposto com base na primeira geragao ?1 G) e segunda geracgao
(2G) de séries temporais e redes complexas.

Fonte: Figura adaptada de [16]

CONSIDERACOES

De modo geral, os resultados obtidos nesse trabalho
indicam que o mapeamento proposto foi capaz de preservar
informacbes estruturadas e nao estruturadas nos dominios
série temporal e rede complexa, sob sucessivas aplicacbes
dos mapeamentos direto e inverso. E importante ressaltar que:

+ 0 mapeamento direto possui semelhanga com a dinéa-
mica simbdlica, onde um sistema continuo & discreti-
zado em uma sequéncia de simbolos que representam
0 seu estado [61]. Em tal discretizacdo, os vértices de-
sempenham o papel de simbolos e a série simbdlica
€ produzida a partir de um caminho particular sobre a
rede associada;
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esse mesmo mapeamento fornece uma aproximacao
Unica para a compressao de dados, em especial, de
séries temporais reais que, ha maioria dos casos, con-
sistem de milhares de pontos. Neste caso, tal meca-
nismo de armazenamento permite a compressao dos
T pontos de uma série em uma matriz de transicao de
Markov de ordem Q;

o procedimento numérico para a obtencédo de uma rede
complexa a partir de uma série temporal € simples e 0
custo computacional € da ordem de n(log n + 1), onde
o custo associado ao reordenamento da série é da or-
dem de nlog n e o custo associado a identificacdo e
distribuicdo dos valores da série em seus respectivos
quantis é da ordem de n;

no que diz respeito a0 mapeamento inverso, a corres-
pondéncia entre os vértices de uma rede e os quantis
da série temporal associada, obtida pelo reordenamen-
to da matriz W, possui custo computacional expressivo,
sobretudo quando o numero de vértices na rede cor-
respondente € elevado;

o procedimento numérico para a construcao da série
temporal a partir de uma rede complexa, conhecida a
matriz W reordenada, é simples e o custo computacio-
nal cresce linearmente com o numero de quantis/vérti-
ces Q.

Dualidade entre a analise de séries temporais e de redes complexas
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CAPITULO 3

FRACTALIDADE

Nesse trabalho foi apresentada a generalizacao do
mapeamento direto proposto por Campanharo et al. [16].
Nesse sentido, dada uma série temporal X, primeiramente seus
Q quantis séo identificados, e entao, cada quantil g, € associado
a um vértice n. € N na rede (grafo de quantil) correspondente.
Dois vértices n, e n, estarao conectados nessa rede com um
arco (n, n, w;) € L sempre que dois valores x(f) e x(t + K)
pertencerem aos quantis g, e g, respectivamente, para t=1, 2,
..., Tek=1,...,k__<T.Cadapeso na matriz de adjacéncia
com pesos correspondente, denotada aqui por A,, € igual ao
namero de vezes que um um valor no quantil g, no tempo t é
seguido por um valor no quantil g, no tempo ¢ + k. A matriz de
transi¢céo de Markov W, é obtida a partir da matriz de adjacéncia
com pesos A, para 2 wi=1[15].

Nesse mesmo trabalho, foi também proposto um novo
caracterizador de redes complexas, calculado a partir da matriz
de transicao de Markov associada e denominado comprimento
do salto médio A(k):

1
Ak) = 3 Y 0ok f), (3.1)
s=1
onde s = S sao os saltos de comprimento &_,(i, j) = li - jl
eil,j=1,..., Qsao os indices dos vértices, conforme definido

por W..

E amplamente aceito na literatura que diversos fendmenos
naturais apresentam elevada correlagcdo e que o expoente de
Hurst H [44] é um parémetro indicativo da presenca dessa
correlacdo em séries temporais [58, 20]. Mais especificamente,
o valor de H = 0,5 indica auséncia de correlacdao (memoria)
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em uma série temporal. A anti-correlacdo (anti-persisténcia)
€ caracterizada por um valor de H pertencente ao intervalo
0,0 = H<0,5 e a correlagao (persisténcia) por um valor de H
pertencente ao intervalo 0,5 <H<1,0.

O coeficiente de Hurst pode ser estimado por meio
de varios métodos, tais como, a Analise R/S, a Analise de
Flutuacdo Destendenciada (em inglés, DFA — Detrended
Fluctuation Analysis) e o Expoente de Hurst Generalizado [65].
Contudo, diversos fatores podem comprometer a estimativa
de H, tais como, a né&o-estacionaridade intrinseca em uma
série temporal real, o tamanho da série, a quantidade de ruido
presente na mesma, além do esforco computacional gasto em
tais estimativas. Desta forma, novos métodos para a estimativa
do coeficiente de Hurst tém sido propostos [13].

O presente trabalho estabeleceu uma conexdo entre as
propriedades fractais de uma série temporal e a topologia de
sua rede complexa correspondente. Mais especificamente, a
generalizacdo do mapeamento direto descrita anteriormente foi
utilizada como um método alternativo para o calculo do expoente
de Hurst de uma série temporal. Para isso, esse mapeamento
foi aplicado em séries temporais com propriedades fractais ou
auto-similares [3], que por definicdo possuem seus espectros de
poténcia caracterizados por uma lei de poténcia com inclinagcao
dada por — (em escala log-log), onde o expoente B é uma
medida da intensidade da persisténcia (correlacdo) na série
temporal associada (Fig. 3.1). Desta forma, observa-se -1 < 8
<1e H=(B+ 1)/2 para ruidos fractais gaussianos (fGn) e 1 <
<3 e H=(B - 1)/2 para movimentos brownianos (fBm). Quando
B = 0 a série associada é um ruido branco (sem correlacéo).
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Para cada valor de (B, foram geradas séries temporais
com T = 10.000 pontos cada e, além disso, utilizados
Q = 2(10.000); = 50 quantis (ou veértices) e k=1, 2, . . .,
1.000 em todas as simulagcbes. Os resultados apresentados
foram obtidos sob uma média de 100 realizacbes. As redes
complexas associadas a tais séries apresentam estruturas
topologicas que retratam as propriedades originais das séries
temporais. O ruido branco, por exemplo, € mapeado em uma
rede aleatéria, com seus pesos distribuidos uniformemente
sobre as linhas e colunas de W, A medida que as séries
passam a ser correlacionadas, W, deixa de ser uma matriz
anti-diagonalmente dominante e passa a ser diagonalmente
dominante.

A Figura 3.2 apresenta os valores de A(k) versus k (em
escala log-log) para diferentes valores de (. Para cada valor de
B, observa-se uma lei de poténcia com mais que duas décadas
de extensdo. A medida que os valores de 8 e as correlagdes
nas séries temporais correspondentes aumentam, a distancia
entre pares de vértices n, and n, aumenta, e desta forma, o
valor de A diminui. As inclinacbes de tais curvas podem ser
utilizadas na estimativa do expoente de Hurst, H,.. A Figura
3.3 apresenta uma comparacgao entre o valor aproximado do
expoente de Hurst, HQG e seu valor exato H, ambos associados
as séries em estudo. As regides com escalas lineares na
Figura 3.2 foram utilizadas para a estimativa do expoente de
Hurst HQG por meio de uma regressao linear. As barras de erro
representam intervalos de confianca de 95%. Observa-se uma
forte correlagéo entre os valores de H,, e H.
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Figura 3.1: Exemplos de séries temporais auto-similares obtidas
para T=1.000 e valores de f3 iguais a 1,0; 0,5; 0,0; 0,5; 1,0 e 2,0.
Observa-se que a medida que o valor de 3 aumenta as séries
temporais correspondentes se tornam mais persistentes, ou seja,

seus valores adjacentes se tornam mais correlacionados.
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Figura 3.3: Comparacéo entre HOG e os valores dos coeficientes de
Hurst corres- pondentes. Observa-se uma correlagéo elevada entre
H,,e H.

Fonte: [15].
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CONSIDERACOES

O numero de quantis Q, que define o nivel de particao
da série temporal em estudo e sua sele¢cdo envolve um
conflito entre a perda de informacao e o custo compu-
tacional para o calculo de H, . Para o caso binario, Q
= 2, a série temporal sera mapeada em uma rede com
dois vértices, e, desta forma, o mapeamento nao sera
capaz de capturar detalhes da dindmica da série tem-
poral;

A escolha de valores superiores de Q permite um me-
lhor mapeamento da dinamica da série em estudo.
Contudo, requer séries temporais mais longas para
que as probabilidades de transi¢cao convirjam apropria-
damente, ja que um numero maior de vértices implica
um menor numero de saltos entre dois vértices e, con-
sequentemente, um aumento do esforco computacio-
nal para o calculo de H;

no limite, quando Q for igual a T ndo havera perda de
informacé&o, desde que T seja suficientemente grande
para que o valor de HQG convirja. Contudo, nesse tra-
balho observa-se que valores reduzidos de Q sao sufi-
cientes para a estimativa de H,

a medida que Q aumenta, maior sera 0 numero de sal-
tos e, consequentemente, maior sera o esforco compu-

tacional para o calculo de H . ;

0 custo computacional para a estimativa de H cresce
linearmente com Q.
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CAPITULO 4

EPILEPSIA

A epilepsia € definida como uma desordem do cérebro,
sendo caracterizada por uma predisposicao a geracao crises
epilépticas ou convulsdées em individuos. Do ponto de vista
clinico, duas categorias de crises epilépticas sao estabelecidas:
parcial e generalizada. As crises parciais ou focais originam-
se em um pequeno grupo de neurdnios onde esta localizado
o foco da crise, podendo ou nao apresentar sintomatologia
especifica e apresentam atividade eletroencefalografica restrita
a determinada regido cerebral de um unico hemisfério. Por
sua vez, as crises generalizadas ocorrem de maneira difusa
por todo o cérebro, ou seja, envolvem os dois hemisférios
simultaneamente [75].

Aproximadamente 70% dos pacientes com epilepsia focal
ou difusa tém os sintomas da doenca controlados de maneira
eficaz com drogas anti-epilépticas. Contudo, os 30% restantes
se mostram resistentes ao tratamento medicamentoso e, para
grande parte desses individuos, a alternativa é o procedimento
cirargico de resseccdo. Tal procedimento consiste em
remover a zona epileptogénica do paciente doente, ou seja,
a regiao neuronal responsavel por gerar as crises epilépticas.
Atualmente, a detecgcéo com exatidao de tal regiao por meio de
técnicas ndo-invasivas, comousode dadosde EEG, video-EEG,
magnetoencefalografia, tomografia por emisséo de pédsitrons,
tém sido propostas no meio cientifico [37, 68]. Contudo, como
na maioria dos casos os resultados permanecem divergentes
e a sua localizacdo imprecisa, faz-se necessaria a proposicao
de novas metodologias para o tratamento de pacientes com a
doenca.
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Recentemente, diversos métodos tém sido propostos para
aanalise de sinais de EEG de pacientes com epilepsia baseados
em Transformada Rapida de Fourier [80, 4, 53], Transformada
Wavelet [39, 62, 30], Analise Espectral [93, 94, 99], Distribuicbes
Tempo-Frequéncia [83, 73] e Modelos Auto-Regressivos [105,
23]. A Transformada Rapida de Fourier € o método com menor
custo computacional, contudo, € o menos eficiente na analise
de sinais curtos, ndo-estacionarios e contaminados por ruido
[5]. A Transformada Wavelet foi criada para a identificacéo de
padrbesirregulares emsinaisreais, contudo, aescolhadamelhor
ondeleta-mée para a decomposicao de sinais ndo-estacionarios
€ ainda um tema controverso [31]. A Anélise Espectral oferece
bom desempenho no estudo de sinais contaminados por ruido,
porém pode produzir resultados com uma baixa acuracia
estatistica [5]. As Distribuicbes Tempo-Frequéncia permitem a
analise de sinais longos, contudo necessitam de uma elevada
frequéncia de amostragem dos mesmos [5]. Finalmente, os
Modelos Auto-Regressivos sao eficientes na analise de sinais
curtos, mas possuem elevado custo computacional [5]. Com
base nas deficiéncias apresentadas pelos métodos citados,
faz-se necessaria a proposicdo de novos métodos de anélise
de dados de EEG para o estudo da epilepsia.
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4.1 DISTINCAO ENTRE INDIVIDUOS SAUDAVEIS E

COM EPILEPSIA

Neste trabalho, foi proposta uma aproximacao alternativa
para o calculo de A(k) [13], definida como:

Ak) = étr(P W), (4.1)

onde W, €& a matriz transposta de W,, P &€ uma matriz Q
x Q cujos elementos sao definidos como p, =1li - jl e tré a
operacéao traco de uma matriz.

Além disso, o0 mapeamento GQ generalizado foi utilizado
na diferenciacdo de individuos sadios e com a epilepsia a
partir de dados fisioldgicos de EEG, fornecidos pelo Programa
de Epilepsia da Universidade de Bonn [2]. Esse programa
disponibiliza dados de EEG medidos na superficie do couro
cabeludo de individuos (A) sadios com olhos fechados e (B)
sadios com olhos abertos. Estdo disponiveis ainda EEG’s
intracranianos de pacientes com epilepsia (C) dentro e (D) fora
da area geradora de convulsao, bem como (E) com epilepsia e
com episddios de convulsao (crises epilépticas). Essa base de
dados disponibiliza sinais de EEG de 100 pacientes em cada
grupo, amostrados a 256 Hz. Cada sinal contém 4.096 pontos e
nao ha especificacdo de qual canal foi utilizado para a geracao
desses sinais.

A Figura 4.1 apresenta exemplos de sinais associados aos
grupos A, B, C, D e E. Sinais de EEG de pacientes sadios com
olhos fechados (Fig. 4.1 (B)) apresentam um ritmo fisiolégico
predominante, conhecido como “ritmo alfa” com frequéncias
entre 8 a 13 Hz. Contudo, 0 mesmo comportamento néo é
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observado em pacientes sadios com olhos abertos (Fig. 4.1
(A)). Em periodos livres de convulsao, o sinal de EEG medido
na area geradora de convulsao (Fig. 4.1 (D)) & frequentemente
caracterizado por ocorréncias intermitentes de atividades
epileptiformes (i.e. padrbes periddicos e ritmicos de atividade
cerebral). Tais atividades ocorrem em menor numero em
regides distantes da area epiléptica (Fig. 4.1 (C)). O sinal de
EEG de um paciente com epilepsia e com crises epilépticas
(Fig. 4.1 (E)) é aproximadamente peridédico devido a sincronia
de grande parte dos neurdnios durante a convulsdo na area
medida [38].
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Figura 4.1: Sinais de EEG de pacientes associados a cada um dos
grupos em estudo; de cima para baixo: A (sadio, olhos abertos), B
(sadio, olhos fechados), C (com epilepsia, zona oposta), D (com
epilepsia, zona epiléptica) and E (com epilepsia e convulséo).

Fonte: Figura adaptada de [14].
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Tomando-se Q =30, T=4.09 e k=1,2, ..., 100,
500 sinais foram mapeados em 50.000 redes complexas, ou
equivalentemente, em 50.000 matrizes de transicao de Markov.
Para cada grupo e um dado valor de k, tomou-se a mediana
sobre todas as matrizes e, desta forma, foram obtidas matrizes
de transicao de Markov de medianas. Em seguida, A(k) versus
k foi calculado para todos os grupos em estudo (Fig. 4.2). Péde-
se observar que as curvas associadas aos pacientes sadios (A
e B) e com epilepsia (C e D) formam dois grupos distintos com
separagdo maxima de aproximadamente k _ = 4. Para k > 30,
as correlacOes entre as redes correspondentes desaparecem e
todas as curvas se fundem em uma sé.

A Figura 4.3 apresenta os boxplots de A(k) para k. = 4,
calculados sobre 100 segmentos, para os grupos A, B, C, D
e E. Observou-se que 0 mapeamento utilizado permitiu uma
distincdo robusta entre pacientes sadios e com epilepsia.
Comparando os grupos B (sadio, olhos fechados) e C (com
epilepsia, zona oposta), existe uma diferenca significativa entre
as medianas correspondentes para um intervalo de confianga
de 95% ([4, 2989, 4, 7790]) e um p-valor inferior a 0,05. Para
0s grupos A (sadio, olhos abertos) e D (com epilepsia, zona
epiléptica), existe também uma diferenca significativa entre as
medianas correspondentes para um intervalo de confianca de
95% ([2, 6689, 3, 2625]) e um p-valor inferior a 0,05.
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Figura 4.2: A(k) versus k para os grupos: A (sadio, olhos abertos),
B (sadio, olhos fechados), C (com epilepsia, zona oposta), D (com
epilepsia, zona epiléptica) and E (com epilepsia e convulsao).

Fonte: Figura adaptada de [14].

A Figura 4.4 mostra as matrizes de transicao de medianas
para k__=4. Observou-se que sinais de EEG de individuos em
diferentes grupos foram mapeados em redes complexas com
topologias distintas. Para pacientes sadios do grupo B (Fig. 4.4
(b)), os pesos estao distribuidos de maneira difusa nas linhas
e colunas de W, quando comparados com os obtidos para os
pacientes sadios do grupo A (Fig. 4.4 (a)). Para os pacientes
doentes do grupo D (Fig. 4.4 (d)), os maiores pesos de W,
estdo concentrados nos quantis periféricos devido os padrdes
de alta amplitude encontrados nas séries correspondentes.
Embora aos graficos nas Figuras 4.4 (c) e (d) sejam muito
parecidos, as ocorréncias intermitentes de atividades
epileptiformes encontradas no grupo D (quando comparadas ao
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grupo C) contribuem para a geracdao de matrizes de transicao
com pesos menores. Finalmente, as altas amplitudes e os
padrées aproximadamente periddicos encontrados no grupo
E s&o mapeados em matrizes de transicao com seus pesos
distribuidos ao longo da diagonal secundaria (Fig. 4.4 (e)).

12 . .

10— =+ .

2_ ]

\ \ | | \
0 Grupo A Grupo B Grupo C Grupo D Grupo E

Figura 4.3: Boxplots de A(k) calculado sobre 100 segmentos cada,

para os grupos: A (sadio, olhos abertos), B (sadio, olhos fechados),

C (com epilepsia, zona oposta), D (com epilepsia, zona epiléptica)
and E (com epilepsia e convulsdo) e k = 4.

Fonte: Figura adaptada de [14].

Em resumo, as analises realizadas mostraram que
o0 mapeamento proposto por Campanharo et al. [16], e
posteriormente modificado por Campanharo et al. [15], foi capaz
nao sO de diferenciar pacientes sadios de pacientes doentes,
mas também de distinguir os diferentes padrdes (estagios) de
uma convulséo, tais como o pré-ictal (alteracbes nos dados de
EEG antes de uma convulsdo) e ictal (alteragcdes nos dados
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de EEG durante uma convulsao). Tais resultados mostram a
eficacia do mapeamento utilizado na diferenciacédo de dados
fisiologicos e seu potencial para a identificacdo e previsao de
crises epilépticas.

4.2 IDENTIFICACAO DE CRISES EPILEPTICAS

Uma crise epiléptica € definida como uma ocorréncia
transitéria de sinais e sintomas, devido a atividade anormal
do cérebro de forma excessiva e sincrona [28]. Tal atividade
ocorre de maneira quase imprevisivel e com tempos de inicio
e término bem definidos, demarcados pela mudanca de estado
do individuo ou pela mudanca nos sinais fisiolégicos de EEG
[27]. Uma crise epiléptica pode afetar a capacidade motora,
sensorial e autonbmica de um individuo, bem como o seu
estado de consciéncia emocional e até comportamental [27].
Sua identificacdo pode auxiliar na previsao de convulsdes em
pacientes com epilepsia [18].
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Figura 4.4: Matrizes de transicéo para os grupos A (sadio, olhos
abertos), B (sadio, olhos fechados), C (com epilepsia, zona oposta),
D (com epilepsia, zona epiléptica), E (com epilepsia, com convulsao)
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X

Fonte: Figura adaptada de [14].

A identificacdo das crises epilépticas em sinais de EEG,
que muitas vezes é realizada por um neurofisiologista treinado
via inspecéao visual, pode ser desafiadora por diversas razdes,
tais como, interpretacdes errbneas, contaminagcdo dos sinais
por artefatos provenientes de movimentos corporais, suor do
paciente, falhas técnicas provenientes do mau posicionamento
dos eletrodos no couro cabeludo, flutuagdes de impedancia,
entre outros [90, 88]. Desta forma, faz-se necessaria a
proposicao de métodos eficazes para a identificacdo automatica
de tais crises [22].
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Conforme descrito anteriormente, a discretizacdo de
uma série temporal X, com base nos quantis de seus valores,
particiona os seus T pontos em Q quantis de mesmo tamanho,
cada qual com T/Q pontos. Como as crises epilépticas estao
frequentemente associadas a elevadas amplitudes em um
sinal de EEG, sua discretizacdo por quantis pode agrupar
em um mesmo quantil valores de alta e baixa amplitude,
comprometendo a identificacdo de tais crises. Nesse sentido,
0 mapeamento proposto por Campanharo et al. [16, 15]
foi ligeiramente modificado e a discretizacdo de X foi feita
utilizando o conceito de bins [91]. Nesse sentido, dada uma

série temporal X com T pontos, divide-se X em B bins. Cada
bin b (i=1,2,..., B) &associado a um vértice n. e N na rede
g correspondente. Dois vértices n, e n, sao conectados na rede
com uma aresta (n, n, W,./.) e L, onde o peso w; de cada aresta
é dado pelo numero de vezes que um dado ponto x, no bin b, é
seguido por um ponto x,, no bin b,

Paraadiferenciacdo de periodos sem e com crises epilépticas,
um dado sinal em estudo € dividido em s segmentos adjacentes e o
mapeamento em bins é aplicado em cada um desses segmentos.
Cada segmento é mapeado em kredes complexas com no maximo
Q vértices cada (Fig. 4.5). Com base nos valores da bipartividade
(B) e do indice Estrada (EE) de todas as redes resultantes e
da técnica de validacédo cruzada [11], realiza-se a classificacao
de periodos com e sem crises epilépticas, escolhendo-se para
cada segmento o valor de k que maximiza a diferenciacao entre
periodos sem e com crises.

O mapeamento em bins foi utilizado na deteccéo das crises
epilépticas, a partir de uma base de dados de sinais de EEG
construida pelo Hospital Infantil de Boston [85] e disponibilizada
gratuitamente pelo Physionet [1]. Tal base & constituida de
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oito pacientes pediatricos com epilepsia (menores que 18
anos) mantidos sob medicacdes antiepilépticas. Cada sinal
possui uma hora de duracgao, apresenta exatamente uma crise
epiléptica e foi coletado a uma taxa de amostragem de 256 Hz,
conforme o sistema internacional 10-20 de posicionamento de
eletrodos [67].

Os sinais em estudo possuem T = 921.600 pontos cada
e foram divididos em 230 segmentos adjacentes com 4.000
pontos cada. Cada segmento foi mapeado em redes complexas
comk=1,2,...,10, totalizando para cada um deles 10 redes
complexas com no maximo B = 2 « (4.000)'® = 30 vértices
cada. A Tabela 4.1 apresenta a duracédo da crise epiléptica
sofrida por cada paciente e o numero de redes associadas as
crises. A Tabela 4.2 apresenta os valores de Acu, Sen e Esp
com base nos valores da bipartividade e do indice Estrada para
cada um dos pacientes. Em cada caso, foi escolhido o canal
que apresentou a melhor diferenciacéo entre periodos sem ou
com crises epilépticas. Os valores médios de Acu, Sen e Esp,
dados respectivamente por 99,1%, 93,2% e 99,1%, atestam
que a metodologia proposta se mostrou altamente eficaz na
identificacdo das crises epilépticas.
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Figura 4.5: llustragéo da aplicagdo do mapeamento em bins em
um sinal de EEG com T = 7.500 pontos, k=1, 2, 3, particionado
em s = 5 segmentos. Cada segmento possui T = 1.500 pontos e foi
mapeado em trés redes complexas com no maximo B2 (1.500)'?
= 23 vértices cada. A cor azul corresponde aos periodos livres do
evento (crise epiléptica) e a cor vermelha corresponde ao periodo do
evento.

Fonte: Figura adaptada de [91].
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CONSIDERACOES

Os valores de A obtidos pelas Equacobes 3.1 e 4.1 sé@o
0s mesmos para S - «. Na pratica, considerando S
suficientemente elevado, a convergéncia do valor de
A é garantida com um esforco computacional reduzido
quando a segunda aproximacao for utilizada;

Os sinais de EEG fornecidos pela Universidade de
Bonn possuem algumas limitagdes, tais como, o tempo
de medida reduzido (16 segundos), a utilizacao de ape-
nas um eletrodo na obteng¢ao dos dados e o desconhe-
cimento do eletrodo utilizado. Além disso, a base de
dados em questao carece de exames de imagens e da-
dos clinicos dos pacientes. Tais limitagcbes impediram
explorar aspectos adicionais do tema em estudo, tais
como, a diferencia¢do entre periodos nao-convulsivos,
pré-convulsivos e convulsivos de um dado paciente;

Tabela 4.1: Informacdes sobre os pacientes em estudo, as crises
epilépticas e as redes produzidas pelos sinais de cada um dos

pacientes.
Paciente Género Idade Duracao (s) Ne de redes
associadas
1 F 7 96 7
2 F 14 69 6
3 F 11 90 6
4 M 3 171 12
5 F 9 41 4
6 F 12 90 6
7 F 19 78 6
8 F 9 58 5
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Tabela 4.2: Canais que apresentaram os melhores valores de Acu,

Sen e Esp para cada um dos pacientes em estudo.

Paciente Melhor (es) Acu Sen Esp
Canal (is)
1 F3-C3; F4-C4 1,000 1,000 1,000
2 Cz-Pz 0,987 0,8333 0,991
3 F3-C3; F7-T7 0,991 1,000 0,991
4 FZ-CZ 0,952 0,750 0,963
5 C4-P4 0,995 0,750 1,000
6 C3-P3 0,965 0,666 0,973
7 C3-P3; F3-C3; FP1-F3; 0,991 1,000 0,991
FP2-F4; P3-O1; P7-0O1;
P8-02
8 FZ-CZ 0,995 1,000 0,995

Nesse sentido, a base de dados do Physionet, que
contém sinais de EEG de alta resolucao temporal e in-

formacgdes sobre a duracéo das crises, foi utilizada com

éxito na diferenciacdo de periodos sem e com crises
epilépticas. Consequentemente, tais dados permitem o

estudo da previsdo de convulsbes em pacientes com
epilepsia - um tema de pesquisa a ser explorado futu-

ramente.
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CAPITULO 5

ALZHEIMER

A doenca de Alzheimer pode ser entendida como uma
deméncia degenerativa e progressiva do Sistema Nervoso
Central. Tal doenca € caracterizada, principalmente, pela
deterioracdo intelectual acelerada, perda de memoéria e
desorientagcdo no tempo e no espaco [12]. A DA é a principal
deméncia entre os idosos com mais de 65 anos e afeta,
aproximadamente, 25 milhdes de individuos em todo o mundo
[76, 12]. De causa desconhecida, a doenca se desenvolve
lentamente, atinge inicialmente o hipocampo, se espalha para
as regides parietal, temporal lateral e frontal, e eventualmente
afeta todas as regibes do cérebro [29, 45]. Como a DA é
irreversivel, seu diagndstico precoce pode contribuir para a
diminuicado da progresséo da doenca.

Atualmente, o diagndéstico preciso da DA pode ser feito
apenas por meio de um exame do tecido cerebral, obtido por
bidpsia ou necrdopsia. Como somente apds a morte do paciente
pode-se ter a certeza que 0 mesmo tinha a doenca, seu diag-
nostico aproximado € feito excluindo-se outras causas de
deméncia pelo historico clinico do paciente, tais como, doencas
preexistentes, cirurgias, uso de medicagOes, depressao e perda
de memdria associada a idade. Em paralelo, estudos tém
sido desenvolvidos para a investigacdo da DA com base em
informacdes da atividade cerebral de pacientes com a doenca. O
EEG é conhecido como um biomarcador neurofisiolégico da DA e
apresenta como grandes vantagens um baixo custo, uma elevada
resolucdo temporal e uma ampla disponibilidade. O estudo da DA
por meio de dados de EEG tem sido realizado a partir de diversos
métodos, tais como, Transformada Rapida de Fourier (TRF) [55,
26], Transformada Wavelet (TW) [77, 102, 36, 25], Reconstrucao
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do Espaco de Fases (REF) [51, 89, 56], Modelos Espectrais (ME)
[93, 94], Distribuicbes Tempo-Frequéncia (DTF) [83] e Modelos
Auto-Regressivos (MAR) [105], que partem das premissas de
estacionaridade, alta resolucao temporal e/ou baixa interferéncia
de ruido.

Nesse trabalho, o mapeamento GQ generalizado foi
aplicado com o objetivo de: i) diferenciar idosos sadios de
pacientes com a DA, ii) detectar as regides do cérebro mais
afetadas peladoenca eiii) identificar seus estagios nos pacientes
em estudo [78, 79]. Para isso, foi utilizada uma base de dados
de EEG fornecida gratuitamente pelo Departamento de Fisica
da Universidade do Estado da Flérida (EUA). Tal base de dados
é constituida de 19 canais de EEG de 24 idosos saudaveis
(grupo de controle), sem historicos de disturbios neuroldgicos
ou psiquiatricos, com idade média de 71 anos (variacao entre
61 e 83 anos). Essa base de dados compreende, ainda, 160
pacientes diagnosticados com a DA pelo Instituto Nacional de
Disturbios Neurolégicos, Desordens Comunicativas e Acidente
Vascular Encefalico (NINCDS-ADRDA), com idade média de 74
anos (variacéo entre 53 e 85 anos). Os dados foram coletados
em pacientes com olhos abertos e fechados. O periodo de
medida foi de oito segundos, a uma taxa de amostragem de 128
Hz, totalizando 1.024 pontos para cada um dos 184 individuos
e para cada um dos 19 canais (Fig. 5.1).
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Figura 5.1: Exemplos de séries de EEG para cada um dos conjuntos
em estudo (canal F, - lobo frontal). De cima para baixo: A (paciente
saudavel, olhos abertos), B (paciente saudavel, olhos fechados), C
(paciente com a DA, olhos abertos) e D (paciente com a DA, olhos

fechados).

Fonte: Figura adaptada de [79].

5.1 DISTINCAO ENTRE ENVELHECIMENTO E A DA

Foram utilizados sinais de EEGs relativos aos canais F,, F,
e P, pelo fato de F, e F, estarem mais proximos do hipocampo -
gue corresponde a primeira regiao do cérebro a ser afetada pela
DA e P, ser o canal proximo do lobo parietal - que constitui um
canal selecionado aleatoriamente. Como cada sinal possui T =
1.024 pontos, foram utilizados Q = 2(1.024)3 = 20 quantis (ou
vértices) e k=1, 2,..., 25 em todas as simula¢gdes. Foi ainda
utilizado o mesmo namero de pacientes em cada um dos quatro
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grupos e, desta forma, 48 sinais de EEG foram mapeados em
1.200 grafos de quantis (ou 1.200 matrizes de adjacéncia A)).
Portanto, foram obtidas 1.200 matrizes de transicdo de Markov
W, com CF = 400 elementos cada.

Para os conjuntos A, B, C e D e para os canais F,, F,
e P, foram calculados o coeficiente de agrupamento C, a
modularidade M, o comprimento do salto médio A e o grau de
intermediacdo B versus k, respectivamente. Observou-se, em
todos os casos, que as curvas associadas a pacientes sadios
(A e B) e com a DA (C e D) formam dois grupos distintos,
independentemente da condicao “olhos abertos” e “olhos
fechados”, com maxima separagdao para um dado valor de
k, denotado como k__ (Tab. 5.1). Comportamentos similares
podem ser observados para os demais canais e encontrados
em [79].
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Figura 5.2: C(k), M(k), A(k) e B(k) versus k (canal F, - lobo frontal)
com T=1.024, Q=20¢e k=1, 2, ..., 25 para os conjuntos A
(pacientes saudaveis, olhos abertos), B (pacientes saudaveis, olhos
fechados), C (pacientes doentes, olhos abertos) e D (pacientes
doentes, olhos fechados).

Fonte: Figura adaptada de [79].

A Figura 5.3 exibe os boxplots de C, M, A e B associados
aos valores de kapresentados na Tabela 5.1, para os conjuntos
A, B, C e D e ao canal F,, respectivamente. Os boxplots para os
demais canais podem ser encontrados em [79].
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Tabela 5.1: Valores de k___escolhidos para cada canal e cada
classificador de rede em estudo.

Fonte: Tabela adaptada de [78].

C M A B
F, 9 6 10 6
F,L 7 5 8 5

8

P, 12 13 11 12

Z

Observou-se que o mapeamento utilizado permitiu uma
discriminacéo entre os idosos saudaveis (A e B) e pacientes
com a DA (C e D), independentemente do caracterizador de
rede e do canal escolhidos. Mais especificamente, observou-
se que pacientes em diferentes condi¢cOes de saude possuiam
medianas distintas, dadas por 0,2077; 0,2033; 0,2248 e 0,2232
para C; 0,0605; 0,0728; 0,0145 e 0,0072 para M, 4,8010;
4,2190; 6,6790 e 6,6510 para A e 0,0111; 0,0129; 0,0061 e
0,0054 para B, respectivamente. Além disso, com base no teste
estatistico ANOVA, observou-se a existéncia de uma diferenca
significativa entre as medianas correspondentes para um
intervalo de confianca (IC) de 95% e um p-valor inferior a 0,05
(Tab. 5.2). A diferenca encontrada entre os grupos de idosos
sadios e com a DA foi quantificada pelo calculo da area sob
a curva ROC (A, (Tab. 5.3). Os valores obtidos pelo teste
ANOVA e pela area sob a curva ROC para os demais canais
em estudo podem ser encontrados em [79].

Por fim, os valores de C, M, A e B associados aos 48
individuos em estudo, em conjunto com a técnica de validacao
cruzada (K = 10), foram utilizados para avaliar o desempenho
do mapeamento em estudo na classificacdo binaria desses
individuos para as condi¢des “saudavel” ou “com a DA” [60,
26]. Os valores de acuracia (100%), sensibilidade (100%) e
especificidade (100%) obtidos mostram que o mapeamento
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GQ foi eficaz na diferenciacao e classificacao de individuos em
diferentes condi¢des patoldgicas.

Tabela 5.2: Comparacao estatistica entre as medianas de C, M, Ae

Bparak_ =9,6e 10 e 6, (canal F, - lobo frontal), respectivamente,

entre os conjuntos A (saudaveis, olhos abertos), B (saudaveis, olhos

fechados), C (doentes, olhos abertos) e D (doentes, olhos fechados),
com base no teste estatistico ANOVA.

Fonte: Tabela adaptada de [79].

ICsy' [-0,0221; [0,0200; [-2,5075; [0,0012;
-0,0071] 0,0751] -1,3472] 0,0078]

p-valor 2,3900x10® 5,5930 x 10° 1,9000 x 10"* 2.3360 x 107
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Figura 5.3: Boxplots de C, M, Ae B, (canal F, - lobo frontal) para
0s conjuntos A (saudaveis, olhos abertos), B (saudaveis, olhos
fechados), C (doentes, olhos abertos) e D (doentes, olhos fechados)
ek =9, 6,10 e 6, respectivamente.

X

Fonte: Figura adaptada de [79].
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Tabela 5.3: Areas sob as curvas ROC de C, M, Ae Bparak_ _ =9, 6,
10 e 6 (canal F, - lobo frontal) entre os conjuntos A (saudaveis, olhos
abertos), B (saudaveis, olhos fechados), C (doentes, olhos abertos)

e D (doentes, olhos fechados).

Fonte: Tabela adaptada de [79].

C M A B
AC) 0,8472 0,8785 0,9653 0,8368
BD) 1,0000 1,0000 1,0000 0,9965
AD) 0,9375 0,9236 0,9653 0,9167
BC) 0,9167 1,0000 1,0000 0,9792

5.2 DESEMPENHO DOS CARACTERIZADORES COM

BASE NOS CANAIS DE EEG

A partir dos 19 canais de EEG em estudo, foi realizada
uma analise do desempenho dos caracterizadores de redes
complexas utilizados na distincao entre idosos sadios e com a
DA. Nesse sentido, considerando-se todos 0s grupos e canais,
foram calculados os valores de C, M, A e B versus k. Para
um dado canal e um dado caracterizador, k__ foi escolhido de
maneira a obter a separacdo maxima entre as curvas de idosos
saudaveis (conjuntos A ou B) e pacientes com DA (conjuntos C
ouD)eamédiade A, denotada por A, foi calculada através
da combinacédo entre todos os conjuntos. Desta forma, foi
possivel identificar o canal de EEG que obteve a maior preciséao
na distincdo de pacientes saudaveis e pacientes com a DA (Fig.
5.4). De forma geral, o mapeamento GQ e, consequentemente,
todos os caracterizadores em estudo mostraram-se eficazes
na diferenciacdo. O comprimento do salto médio (A) mostrou-
se o0 caracterizador topologico mais eficiente, possuindo
valores da A, iguais a 1 em todas as analises. Observa-se
ainda que, independente do caracterizador utilizado, o canal P,
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apresentou o melhor desempenho para a diferenciacao. Isso
se deve, possivelmente, ao fato da base de dados utilizada ser
composta por pacientes no estagio avancado da DA.

0.9948
0.9809

0.9687
0.8548

09253

0 RARN?

0.8072

1.0000 0.9887

0.99862 0.9514

0.8316

09895 0.7960

0.9183 0.7143

Figura 5.4: Desempenho dos caracterizadores C, M, A e B, a partir
dos valores de A, . e dos 19 canais de EEG, na diferenciacdo de
idosos sadios e com a DA. Com base nas combinacdes entre os
conjuntosAe C,Be D,Ae D e B e C, foi calculado a média dos
valores de AROC que assume valores entre 0,7143 e 1,0000.

Fonte: Figura adaptada de [79].
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5.3 INVESTIGACAO DOS POSSIVEIS ESTAGIOS DA DA

E conhecido na literatura que o estagio inicial da DA é
caracterizado pelo aumento da atividade das ondas teta e
pela diminuicdo da atividade das ondas beta, seguida pela
diminuicdo da atividade das ondas alfa [49, 6]. A medida que
a doenca avancga, observa-se cada vez mais 0 aumento da
atividade da onda delta [49]. Com o objetivo de detectar as ondas
dominantes nos sinais de EEG em estudo e, desta forma, inferir
os estagios da DA em que se encontram os pacientes doentes,
tais dados foram decompostos em bandas de frequéncia (delta,
teta, alfa e beta) com o uso da transformada Wavelet [19]. Uma
vez que a condicédo “olhos abertos” contribui para o aumento
da atividade das ondas alfa [40], pacientes pertencentes aos
grupos B e D foram utilizados nas anélises. Além disso, o canal
P, foi escolhido para a decomposi¢ao, uma vez que 0 mesmo
apresentou o melhor desempenho na distingcdo entre idosos
saudaveis e doentes.

O mapeamento GQ foi aplicado para as séries
relacionadas as ondas beta (13-30 Hz), alfa (8-13 Hz), teta
(4-8 Hz) e delta (1-4 Hz). Analogamente as séries originais,
cada série decomposta possui T = 1.024 pontos e, desta
forma, foram utilizados Q =20 quantise k=1,2,...,25em
todas as andlises subsequentes. Desta forma, 4 x 24 x 25
séries temporais foram mapeadas em 2.400 redes complexas
(ou 2.400 matrizes de adjacéncia) e obtidas 2.400 matrizes de
transicao de Markovcom (? =400 elementos cada. Em seguida,
para cada grupo e onda e um dado valor de k, foi calculada a
matriz de transicdo de Markov de medianas. Para ambos os
grupos e bandas de frequéncia foi calculado o comprimento
do salto médio, uma vez que o mesmo apresentou o melhor
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desempenho na discriminacao dos grupos em estudo (Fig.
5.5).

Observa-se que, independentemente do valor de k, as
curvas associadas aos pacientes sadios (grupo B) e com a
DA (grupo D) séo similares para as ondas teta, alfa e beta.
Por outro lado, existe uma diferenca significativa (intervalo de
confianca (IC) de 95% e p-valor inferior a 0,05) entre as curvas
associadas aos grupos B e D para a onda delta (Tab. 5.4). Esse
resultado corrobora a premissa de que todos os pacientes em
estudo apresentavam sintomas da doenca e poderiam té-la em
seu estagio avancado.

Tabela 5.4: Comparacao estatistica entre as médias amostrais
associadas ao caracterizador A para os grupos B e D.

Fonte: Tabela adaptada de [79].

Ondas Delta Teta Alfa Beta
IC,, [0,4701; [-1,6573; [-1,2420; [-0,8414;
2,3893] 1,7063] 1,1546] 1,1609]
p-valor 0,0045 0,9767 0,9418 0,7497

Em resumo, a combinagao entre o mapeamento GQ, os
caracterizadores topoldgicos de redes complexas e 0 método
de validacdo cruzada k-fold apresentou um desempenho
excelente para o problema de classificagcdo binaria de
individuos em diferentes condigcdes (saudaveis versus
doentes). Espacialmente, os eletrodos que melhor capturaram
tais diferencas foram aqueles proximos a regidao esquerda dos
lobos temporal-parietal. Esse resultado esta em concordancia
com o entendimento atual da progressao da DA. Na maior parte
dos casos, a doenca afeta principalmente a regido esquerda do
l6bulo temporal-hipocampal, que € a responsavel pela memoria
verbal e, aparentemente, 0 hemisfério mais vulneravel [64].
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Ateta

Figura 5.5: Aversus k (canal P,), T=1.024, Q=20e k=1,2...,25

para as ondas beta (4, ), alfa (4,,), delta (4, e teta (A

para os

beta alfa delta)

pacientes dos grupos B e D.
Fonte: Figura adaptada de [79].

CONSIDERACOES

Os sinais de EEG fornecidos pela Universidade da Flo-
rida, compartilhados mediante solicitacao, possuem al-
gumas limitacOes, tais como, o tempo de medida dos
sinais de EEG reduzido (8 segundos), a auséncia de
exames de imagens e de dados clinicos dos pacien-
tes. Tais limitagdes impedem o diagnostico preciso do
estagio em que se encontravam os pacientes em estu-
do com a DA, ja que o diagndstico é inconclusivo com
base apenas em sinais de EEG;
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+ Nesse sentido, convém destacar a escassez de bases
de dados de idosos em diferentes estagios do Alzhei-
mer em sites de dominio publico, sobretudo contendo
dados de resolucéao temporal, espacial e clinicos.
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PERSPECTIVAS

Perspectivas de pesquisas futuras incluem:

a aplicagcao da metodologia desenvolvida em outras
bases de dados de idosos com o Alzheimer, com o ob-
jetivo de avaliar a replicabilidade dos resultados encon-
trados;

a proposicao de um mapeamento 2D baseado no con-
ceito de quantis, capaz de mapear imagens em redes
complexas. Trata-se de uma metodologia promissora e
inédita que permitira identificar estruturas em imagens
médicas, tais como, a presenca de anormalidades em
orgaos que podem representar uma ma-formacao ou,
até mesmo, a presenca de tumores;

o desenvolvimento de um estudo que relaciona os
EEG’s de pacientes com Alzheimer com 0s seus vo-
lumes de matéria cinza respectivos, com o objetivo de
verificar se as anormalidades encontradas nos ritmos
cerebrais sao estritamente relacionadas a neurodege-
neracéo (atrofia) do cérebro, como reportado por ou-
tros trabalhos [10];

a utilizagado da versado generalizada do mapeamento
GQ com o objetivo de diferenciar idosos sadios da-
queles com o Declinio Cognitivo Leve e a DA, como
também identificar as regides do cérebro mais afetadas
pela progressao da doenca [96];

realizar um estudo comparativo da performance das
técnicas amplamente utilizadas na literatura, incluindo
o método baseado em grafos de quantis em sua forma
uni e bidimensional, no que diz respeito a acuracia da
classificagdo dos pacientes nos diferentes estagios da
DA e ao tempo de processamento gasto por tais técni-
cas;
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« aprevisao de convulsbes em pacientes com epilepsia,
ja que os resultados aqui apresentados mostram que a
metodologia proposta se mostrou promissora na identi-
ficacdo de crises em pacientes com epilepsia;

+ 0 estudo da doencga de Parkinson e do Transtorno do
Espectro Autista, j& que € conhecido na literatura que
os dados de EEG de pacientes com essa(e) doenca/
transtorno atuam como biomarcadores neurofisiologi-
cos da(o) mesma(o).
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