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1. Resumo

1.1 - Em portugués

Um corpo crescente de evidéncias tem demonstrado que o sono exerce
diversas fungdes primordiais, tais como homeostase e consolidacdo de memorias.
Muitos trabalhos atualmente tentam desvendar os mecanismos desses processos,
mas ainda existem perguntas basicas a serem respondidas. De fato, descobertas
recentes sobre a relacao entre diversas doencgas e alteracdes de sono reforcam a
importancia desse campo de estudo. Porém, ao revisarmos a literatura, fica evidente
que a maioria das estratégias de classificacdo de sono apresentam diversos
problemas, a saber: (1) as estratégias utilizadas nao estao bem descritas, (2) 0 acesso
e implementacdo das ferramentas disponiveis sao dificeis, (3) os classificadores
desenvolvidos ndo atingem um acuracia satisfatorio, ou (4) as classificacbes manuais,
quando utilizadas, assumem papel secundario na classificagcdo, atuando como Unica
estratégia de classificacdo ou apenas para contabilizar o acuracia. Como
consequéncia direta, os estudos sobre a arquitetura do sono ainda enfrentam
problemas de reprodutibilidade. Neste trabalho, n6s desenvolvemos uma Toolbox de
classificagcdo do ciclo sono-vigilia i) que utiliza a classificagcdo manual dos usuarios
para atingir um alto acuracia nas classificacdes, ii) que apresenta interface grafica de
facil implementacéo e livre acesso, iii) que retorna ao usuario figuras controle das
etapas, e iv) que pode ser utilizada em murinos, tanto saudaveis e como submetidos
a modelos de doencas. Portanto, essa Toolbox pode ser uma ferramenta importante
para o avanco das pesquisas sobre a fisiologia e sobre 0s possiveis impactos de
diferentes doencas no ciclo circadiano.

Palavras-chave: sono, classificacdo, ciclo circadiano, hipocampo, eletrofisiologia,

eletromiografia, potencial de campo local
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1.2 - Em inglés

A growing body of evidences has shown that sleep has several key functions, such as
homeostasis and memory consolidation. Many works today try to unravel the
mechanisms of these processes, but there are still basic questions to be answered. In
fact, recent discoveries about the relationship between different diseases and sleep
disorders reinforce the importance of this field of study. However, when reviewing the
literature, it is evident that most sleep classification strategies present several
problems, namely: (1) the strategies used are not well described, (2) access and
implementation of the available tools are difficult, (3) the classifiers developed do not
achieve satisfactory accuracy, or (4) manual classifications, when used, assume a
secondary role in the classification, acting as the classification strategy itself or just to
calculate the accuracy. As a direct consequence, studies on sleep architecture still
face reproducibility problems. In this work, we developed a Toolbox for classification
of the sleep-wake cycle that i) uses the manual classification to achieve a high
accuracy in the classifications, ii) presents an easy-to-implement and open-source
graphical interface, iii) returns control figures of each step to the user, and iv) can be
used in rodents in both healthy and disease models. Therefore, this Toolbox can be
viewed as an important tool for the advance of research on physiology and on the
possible impacts of different diseases on the circadian cycle.

Keywords: sleep, classification, circadian cycle, hippocampus, electrophysiology,
electromyography, local field potential
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2. Revisao da Literatura e Objetivos

Diversos estudos sobre a fisiologia do ciclo circadiano em humanos alertam
para o grande impacto do estilo de vida moderno sobre a qualidade do sono (Ohayon
2002). A maior exposicao a luz (artificial) e a maior exposicao a situacoes de estresse
impactam grande parte da populagdo mundial, e que, como consequéncia direta disso,
enfrentam prejuizos no sono (Gaston, Visser, and HOlker 2015). Estudos
demogréficos indicam que pelo menos 30% da populagdo mundial adulta sofrem com
algum tipo de problema no sono (Brownlow, Miller, and Gehrman 2020). Estudos
estimam que os custos associados a disturbios no sono chegam a aproximadamente
100 bilhdes de dolares (Wickwire, Shaya, and Scharf 2016). A atencéo crescente para
0s impactos na arquitetura do ciclo circadiano causados por doencas também eleva a
necessidade de investir em estudos no campo (K. Pavlova and Latreille 2019). E
fundamental que modelos animais sejam utilizados para que 0s mecanismos
subjacentes aos diversos prejuizos, incluindo os de saude mental, decorrentes destas
alteracdes de sono sejam melhor compreendidos. Como sera demonstrado adiante, a
classificacdo de diferentes estagios de sono nao é algo trivial. As ferramentas
disponiveis para classificacao automatica de estagio de sono apresentam problemas
em relacdo: (1) a sua facilidade de execucdo por usuarios ndo especializados em
linguagens de programacao, (2) ao fato de ndo possuir seu cédigo aberto e, portanto,
nao oferecer possibilidades de flexibilizar o programa para demandas mais
especificas, (3) ao seu custo computacional muito alto e (4) ao seu baixo acuracia.
Tais problemas, a maioria deles relacionados a falta de transparéncia, sao possiveis
fatores que contribuem para a crise de reprodutibilidade que muitas areas de pesquisa

enfrentam atualmente, incluindo a neurofisiologia experimental.

2.1 - Ritmos circadianos e sono

Seres vivos com diferentes niveis de complexidade, variando de bactérias a
humanos, exibem flutuagdes em sua atividade metabélica e comportamento ao longo
das 24 horas do dia (Anafi, Kayser, and Raizen 2019). Tais variagdes constituem os

ritmos circadianos, ou seja, ritmos cujo periodo possuem duragéo de cerca de um dia.
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Cada etapa dessa flutuacao apresenta suas caracteristicas tipicas, que podem ser
utilizadas como seus marcadores fisiolégicos, e que, curiosamente, sao altamente
conservadas ao longo da filogenia dos seres vivos (Anafi, Kayser, and Raizen 2019).
Por exemplo, a maioria das espécies apresentam periodos de inatividade, no qual seu
metabolismo e sua responsividade a estimulos é reduzida (Siegel 2008). Esses
periodos inativos podem ocorrer durante a noite ou durante o dia, mas sdo sempre
substituidos por periodos de maior atividade e maior responsividade aos estimulos, e
tudo isso dentro de aproximadamente 24 horas (Siegel 2008). As medusas (género
Cassiopea) apresentam atividade muscular mais intensa durante o dia e menos
durante a noite. Curiosamente, forcar o0 movimento das medusas durante a noite,
reduz sua responsividade no dia seguinte, 0 que sugere um ajuste homeostatico a
este periodo (Satterlie 2011). Mosca das frutas (género Drosophila) também
apresentam periodos de imobilidade e baixa responsividade durante a noite, e que se
perturbados, também levam a reducao da locomocao no periodo ativo (durante o dia)
subsequente, novamente indicando uma fungdo homeostatica deste periodo (Kaiser
and Steiner-Kaiser 1983). Em humanos, a redugao da atividade metabdlica pode ser
atingida por meio de diferentes mecanismos (Anafi, Kayser, and Raizen 2019). Por
exemplo, 0 uso de um anestésico geral leva a um estado de menor atividade
metabdlica com reducdo na responsividade, porém este estado ndo é regulado
homeostaticamente. O Unico periodo que apresenta, concomitantemente, ajuste
homeostatico, reducdo metabdlica e de diminuicdo da responsividade é o estado
denominado sono. Portanto, parametros de quiescéncia metabdlica, grau de
responsividade e presenca de ajuste homeostatico sao geralmente utilizados para
determinar se um animal est4d em estado de sono ou acordado. Uma interessante
caracteristica que também €& atribuida ao sono € a reversibilidade rapida.
Diferentemente do coma, por exemplo, no qual o retorno a vigilia depende de vérios
fatores, durante o sono um forte estimulo olfativo ja pode ser o suficiente para retomar
total vigilancia (Anafi, Kayser, and Raizen 2019). Porém, a caracteristica de destaque
para o sono é a regulacdo homeostatica, pois é exclusiva desse estado, o que sugere

sua extrema importancia (ver quadro 1).
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Quadro 1 - Propriedades comportamentais do sono

Quiescent behavioural state  Reduced Rapid reversibility? Homeostatically
responsiveness? regulated?
Sleep® Yes Yes Yes
Quiet wakefulness No Yes No
Torpor or hibernation Yes No No
Tonic immobility No No No
Stupor or coma Yes No No
General anaesthesia Yes No No

aSleep is the only state to fulfil all three behavioural criteria; therefore, these behavioural tests have been
used to distinguish sleep from other quiescent behavioural states.

Adaptado de Ron C. Anafi, Matthew S. Kayser e David M. Raizen, 2018

Diversos parametros fisiologicos apresentam ritmos circadianos e podem atuar
como preditores dos estados. A temperatura do corpo durante a vigilia se mantém em
média a 37°C, mas reduz aproximadamente 1°C durante o sono (Figura 1-A). Os
hormonios do crescimento (Figura 1-B) e do cortisol (Figura 1-C) também elevam seus
niveis plasmaticos durante o dia e reduzem durante a noite. A melatonina, um
horménio responsavel pelo controle dos outros horménios descritos acima e da
temperatura, também apresenta ciclagem circadiana (Figura 1-D). A melatonina é
produzida na glandula pineal, mas sua sintese € controlada pelo nucleo
supraquiasmatico (NSQ). Na presenca de luz, as células ganglionares fotossensiveis
da retina sdo ativadas, levando a ativacao do NSQ, que por sua vez, inibe a producao
da melatonina. Na auséncia de luz, o NSQ libera a pineal para produzir a melatonina,
induzindo sono (Liu et al. 2016). Devido ao seu papel no controle do ciclo circadiano,
a melatonina tem sido utilizada como tratamento para diversas doengas, como

disturbios no sono e até mesmo cancer (Figura 2).
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Figura 1. A: Flutuagbes da temperatura do corpo (grafico superior), da concentragdo plasmatica do
horménio do crescimento (grafico no meio) e do cortisol (gréafico inferior) ao longo de dias; B: Flutuagédo
da concentracdo plasmatica de melatonina ao longo do dia. Adaptado de Neuroscience, Sixth edition,
Purves et al, 2018.
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Figura 2. Ciclo da melatonina e algumas aplicagbes terapéuticas. A melatonina é produzida na glandula
pineal, que é modulada pelo NSQ. Seguindo o ritmo circadiano, aumenta sua concentragdo plasmatica
durante a noite. Os receptores da melatonina, chamados de MT1 e MT2, sdo expressos no prdprio
NSQ, mas também nos diversos tecidos e sdo responsaveis pelos efeitos celulares do horménio
(acoplados a proteinas G inibitdrias). Atualmente tém sido propostas terapias com administragdo de
melatonina no combate a diversos tipos de cancer, disturbios no ciclo circadiano entre outros. Adaptado
de Jiabei Liu et al, 2016.

Existe um corpo consideravel de evidéncias mostrando que o NSQ é capaz de
sincronizar a expressao de genes do reldgio biolégico de diferentes regides do cérebro
e do corpo (Figura 3), por meio do controle de suas funcées neuroenddcrinas e da
sinalizacao auton6mica, além do papel regulatério do comportamento do animal, o
que demonstra seu papel de marca-passo principal do ciclo circadiano (Hastings,
Maywood, and Brancaccio 2018). Como consequéncia, a expressao desses genes
também poderia ser utilizada como marcador das etapas do ciclo circadiano
(Koronowski and Sassone-Corsi 2021). Atualmente existem diversos trabalhos
mostrando que uma circuitaria complexa no cérebro interage de maneira direta ou
indireta com o NSQ na indugéo dos estados do ciclo circadiano (A. Adamantidis and
Lthi 2018), tendo a participacao de diversos sistemas de neurotransmissdo, como o
(1) dopaminérgico (Luo et al. 2018; Qishi et al. 2017) ou (2) colinérgico (Zant et al.
2016), (3) diversas estruturas como sistema reticular ascendente do tronco encefalico
(Kroeger et al. 2017) ou (4) subpopulagdes neuronais de diversas regides como o
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hipotalamo lateral (Burdakov 2020) ou a area tegumentar ventral (Yu et al. 2019), além
das importantes contribuicées dos astrocitos espalhados por todo o encéfalo (Bjorness
et al. 2016). Porém, estas interagcdes sao complexas e nao sao exclusivas de um
estado, o que torna dificil utiliza-los como marcadores das etapas do ciclo (Scammell,
Arrigoni, and Lipton 2017).
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Figura 3. O NSQ recebe inervagéo direta do trato retino hipotaldmico (RHT) e sincroniza sua atividade

com a captagéo de luz, ou seja, com o ciclo circadiano. O NSQ projeta para varias partes do cérebro e
do corpo, que contém seus proprios relégios moleculares. O NSQ sincroniza diretamente os reldgios
biolégicos do cérebro e sincroniza os reldgios do corpo indiretamente por meio dos outros horménios,
da flutuacdo da temperatura e dos comportamentos modulados pelo NSQ. Adaptado de Michael H.
Hastings, Elizabeth S. Maywood and Marco Brancaccio, 2018

O desenvolvimento da técnica do registro eletroencefalografico (EEG) permitiu
compreender que o sono é constituido de diferentes fases com padrdes de atividade
oscilatéria no cérebro bastante distintos: (1) o sono com movimento rapido dos olhos
(Rapid Eye Movement - REM, também chamado de sono paradoxal) e (2) o sono néo-
REM (Non Rapid Eye Movement - NREM, também chamado de sono de ondas lentas).
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Essas oscilacbes podem ser captadas a partir de eletrodos posicionados sobre o
cranio, e, portanto, captam o resultado de um somatério de fluxos de cargas nos
neurdnios préximos do eletrodo (Buzsaki, Anastassiou, and Koch 2012; Herreras
2016; Kajikawa and Schroeder 2011). O avancgo das técnicas de registro por meio do
implante de eletrodos e/ou arranjo de eletrodos em &reas profundas do cérebro
(Herreras 2016) aliado a recentes contribuicbes da optogenética possibilitaram
investigacbes mais diretas em regides especificas do cérebro e até sobre o
comportamento de subpopulacées neuronais especificas de cada regido, e tém
demonstrado uma complexa interacao entre diversas areas do cérebro na geracao
desses ritmos oscilatorios. Diversos trabalhos tém suportado a hipétese de que os
neurbnios em certas areas do cérebro sincronizam seus disparos em ritmos
caracteristicos e dependentes do estado do animal (Benchenane et al. 2010; Diba et
al. 2014; Harris 2005), que sao captados pelos eletrodos e podem atuar como
marcadores de processos bioldgicos de extrema relevancia fisiolégica (Drieu,
Todorova, and Zugaro 2018; Marshall et al. 2020; de Vries, Slagter, and Olivers 2020)
e também podem definir os estados ao longo do ciclo circadiano (A. R. Adamantidis
2019).

Durante o sono NREM, as redes encefalicas e hipocampais reduzem a
frequéncia de disparos (Miyawaki and Diba 2016; Miyawaki, Watson, and Diba 2019),
e assumem um padrao de atividade de elevada sincronia (Vyazovskiy et al. 2009), o
que faz com que os eletrodos de registros captem flutuacdes de baixa frequéncia e
elevada amplitude do sinal dentro da faixa de 1 a 4 Hz (limites variam entre os
autores), atividade denominada Slow Wave Activity (SWA) ou Delta (Figura 4-B). Ao
longo de uma noite de sono, as oscilacées Delta decaem de amplitude e apresentam
efeito rebote em caso de privacao (Vyazovskiy et al. 2009). Dada sua predominancia
espectral durante o sono NREM, as oscilagdes Delta atuam como um importante
marcador eletrofisiolégico desse estagio do sono. As oscilacdes Delta sdo geradas a
partir da orquestracao do circuito cortical pelo tdlamo, no qual destaca-se o papel das
fibras talamo-corticais (TC) que passam a exibir um padrdo fasico de disparos,
consequéncia do platd despolarizante induzido pelos canais de calcio sensiveis a
tensao, forgcando toda a rede cortical a entrar em sincronia (Crunelli et al. 2018).
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Durante o sono REM, os neurbnios em especifico do hipocampo aumentam
sua frequéncia de disparos em comparacado com o sono NREM (Grosmark et al. 2012;
Miyawaki, Watson, and Diba 2019) e sincronizam na faixa de Teta (6 a 10 Hz, variando
de acordo com os autores), que é uma atividade captada também no cértex (Figura 4-
C). As oscilagbes Teta no hipocampo emergem da ativacao ritmica dos neurénios
GABAérgicos do septo medial, que projetam para a rede inibitéria do hipocampo e
forcam o hipocampo a sincronizar em sua frequéncia (Colgin 2016). O septo medial
possui um mecanismo intrinseco de disparo dentro da faixa de Teta (Varga et al.
2008), o que o torna um importante marcapasso deste ritmo. Portanto, as oscilagdes
Teta atuam como marcadores do estagio de sono REM, mas nao sao exclusivos desse
estado, uma vez que também estdo presentes durante a vigilia (Drieu and Zugaro
2019). Os ciclos Teta durante sono REM e vigilia marcam posi¢des temporais de
prevaléncia para disparos de neurbnios, atuando como sinalizadores de uma
orquestracdo na dindmica de atividade dos neurdnios (Buzsaki 2010). Sendo assim,
destaca-se o papel da Teta para processos de codificacdo e consolidagdo de
membérias (Colgin 2016). As redes corticais e hipocampais, durante o sono REM e
vigilia, também apresentam a atividade em Low e High Gamma (30 a 60 Hz e 60 a 90
Hz, respectivamente), que surgem como reflexo da ativacdo de circuitarias locais
(Buzsaki and Wang 2012), e se acoplam as oscilacoes Teta (Sirota et al. 2008), sendo
também importantes para a formacao de memarias (Drieu and Zugaro 2019). Durante
a vigilia, as diferentes entradas sensoriais e seus processamentos privilegiam a
potencializacdo das sinapses (Tononi and Cirelli 2014). Mecanismos ja bem
estudados de potencializacao a longo prazo (LTP) nas sinapses do hipocampo (Nicoll
2017) demonstram que as etapas de codificagdo de memdérias culminam com uma
predominancia desses processos para o aumento da excitabilidade (Citri and Malenka
2008). Durante o sono NREM o cérebro tende a contrabalangar predominio (Tononi
and Cirelli 2020), privilegiando os processos de depressao sinaptica por um
mecanismo também muito bem descrito para a circuitaria do hipocampo (Lamprecht
and LeDoux 2004), chamado de depressao a longo prazo (LTD).
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Figura 4. Resumo das oscilagbes tipicas de cada estado. A: Exemplo de tracado tipico do estado

acordado, com sinal filfrado em Delta, Teta, Alpha/Beta e Low Gamma. Atengdo para o sinal do

eletromiograma EMG. LC, Locus Coeruleus; TMN, Nucleo Tuberomamilar; B: Mesmo para o sono

NREM. VLPO, area pré-dptica ventrolateral, PFZ, Zona Parafacial; C: Mesmo para sono REM. LH,

Hipotalamo Lateral; LDT, Tegumento latero-dorsal; D: Dindmica ao longo do tempo da poténcia nas

oscilagées associadas a classificacdo. PGO, oscilagdes ponto-geniculo-occipitais. Adaptado de Antoine

R. Adamantidis, Carolina

Gutierrez Herrera e Thomas C. Gent, 2019.
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2.2 - Meméria, hipocampo e sono

Uma das estruturas do sistema nervoso central de mamiferos que tem atraido
muito interesse € o hipocampo. Esta regido é fundamental para o processo de
formacao de memodrias episddicas (Drieu and Zugaro 2019) e apresenta atividades
oscilatérias bastante distintas, dependendo da fase do ciclo sono-vigilia que o
individuo se encontra. Tais variacdes de padrbes de atividade tém sido extensamente
investigadas para compreender melhor o papel do sono em processos de formacéo
de memoria (A. R. Adamantidis 2019). Localizada no lobo temporal (Figura 5), a
formacao hipocampal basicamente compreende o giro denteado (GD) e as regides
chamadas de Cornu Ammonis (CA), divididas didaticamente de acordo com o perfil
de proteinas expressadas (Hainmueller and Bartos 2020). O hipocampo apresenta
uma rede densa de neurdnios enfileirados em camadas extremamente organizadas
que Ihes confere a possibilidade de serem orquestradas de forma sincrona (Drieu and
Zugaro, 2019). Em resumo, a circuitaria possui duas vias principais:

- avia direta (também chamada de via perforante), na qual axénios partem da
camada Il do cértex entorrinal e atingem diretamente os dendritos de CA1
(Hainmueller and Bartos 2020). Esta via tem sido relacionada a entrada de
novas informacgdes para o hipocampo durante codificacdo do que é explorado
no ambiente (Takahashi et al. 2014);

- Aviaindireta (também chamada de via tri sinaptica), na qual axénios do cortex
entorrinal projetam primeiramente ao GD. Do GD partem as fibras musgosas
até CAS, que atua como um importante integrador das informacgdes de entrada
para o hipocampo (Zhang, Schlégl, and Jonas 2020). De CA3 partem axonios,
chamados de colaterais de Schaffer, para CA1. Esta via esta relacionada a
recuperagao de informagdes codificadas previamente, atuando como um
integrador de memérias (Cabral et al. 2014).
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Figura 5. Organizagdo anatémica do hipocampo. A: Hipocampo em humanos, com fatia colorida por
Nissl; B: O mesmo para o cérebro de roedor; C: Desenho esquematico da formagao hipocampal e suas
principais conexdes. Células granulares (GC) do giro denteado (DG) enviam axénios chamados de
fibras musgosas (MF) para CA3. As células piramidais de CA3 enviam projegbes chamadas de
colaterais de Schaffer (SC) para CA1, que projeta de volta para o cortex entorrinal (EC); D:
Microcircuitaria do DG amplificada, demonstrando conexdes internas e as saidas para CA3. Neurénios
no DG formam uma densa camada (GCL) composta por neurénios parvalbumina positivos (PV +),
células cesta (basket cells) e neurénios com projegdes axo-axbnicas. Embrulhadas pela GCL estédo as
células musgosas (MC) e neurbnios que expressam somatostatina (SOM +). A/C pathway, via
associativa-comissural; LEC e MEC, cdrtex entorrinal lateral e medial, respectivamente; ML, camada

molecular.

O hipocampo durante o sono NREM e em periodos p6s-consumatorios durante
a vigilia, apresenta eventos oscilatérios de alta frequéncia denominados sharp-wave
ripples (150 a 250 Hz) que sao importantes para a consolidacdo de memorias
(Klinzing, Niethard, and Born 2019) e também contribuem para a homeostase

sinaptica (Norimoto et al. 2018). Por sua vez, o cértex durante o sono NREM gera as
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spindles (10 a 15 Hz) por um mecanismo de génese similar ao da Delta (Crunelli et al.
2018). O acoplamento sequencial de ripples-Delta-spindles sao importantes
marcadores do processo de consolidacdo de memorias (Buzsaki 2015). A geracao
artificial de delta (Maingret et al. 2016) e de spindles (Latchoumane et al. 2017)
aumentam a incidéncia desse acoplamento e resultam em melhora cognitiva, como

também a inibicao de ripples leva a prejuizos de meméria (Girardeau et al. 2009).

2.3 - Classificacao do ciclo sono-vigilia

Em experimentacao cientifica animal, as classificagdes do ciclo sono-vigilia s&o
baseadas nas caracteristicas eletrofisioldgicas tipicas dos estados (Katsageorgiou et
al. 2015). Periodos com elevada atividade muscular sao critérios decisivos para
caracterizar o estado acordado, enquanto que periodos de silenciamento da maioria
dos musculos caracterizam o sono (A. R. Adamantidis 2019). Alguns trabalhos
calculam a raiz do valor quadratico médio (em inglés root mean squared - RMS) do
EMG, obtendo um Unico valor que representa toda a atividade muscular do animal no
periodo registrado (Duran et al. 2018; Soltani et al. 2019). As oscilagbes Teta e Delta
sdo predominantes nos estados de sono REM e NREM respectivamente (A. R.
Adamantidis 2019), e a razdo Teta/Delta tem sido frequentemente utilizada como
parametro principal para diferenciar estes estados (Duran et al. 2018; Katsageorgiou
et al. 2015; Norimoto et al. 2018; Soltani et al. 2019), pois também resume a atividade
de ambas oscilagdes em um unico valor. Com isso, é possivel calcular um Unico valor

que represente ambas atividades do cérebro e musculos durante a classificacao.

Os pesquisadores nesses estudos devem lidar com uma série de desafios nas
classificagdes, como (1) registros geralmente feitos por horas ou até mesmo por dias
(Souza et al. 2018), (2) arquiteturas do ciclo sono-vigilia complexas, que apresentam
variagdes diarias, dependentes da idade, sexo e do modelo animal estudado (Cirelli
and Tononi 2015; Mander, Winer, and Walker 2017), e (3) ainda precisam considerar
que doencas podem causar perturbacées nao usuais em padroes oscilatérios ou na
atividade dos musculos que séo dificeis de serem detectadas, como as espiculas
interictais em epilepsia (Mendes et al. 2019) e o disturbios do sono REM na doenca

de Parkinson (De Castro Medeiros et al. 2019), respectivamente.
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Na literatura, é possivel encontrar uma diversidade de métodos de classificagao
de sono e vigilia baseados em padrdes oscilatérios e atividade muscular de roedores
(Quadro 2). Existem aqueles que sao resumidos em classificagbes manuais dos
experimentadores (Duran et al. 2018; Koike et al. 2017; Neckelmann et al. 1994),
sendo que para estes casos, estima-se que um tempo aproximadamente equivalente
ao do registro é necessario para a classificacdo (Brankack et al. 2010). Outros
métodos combinam processamentos automaticos com verificagcbes manuais, e sao
mais comuns, compreendendo boa parte dos métodos disponiveis (Faust et al. 2019).
Porém muitos dos métodos néo relatam o acuracia dos classificadores ou quando o
fazem, atingem eficacia relativamente baixa para o sono REM (Figura 6). Em outros
estudos, o cédigo utilizado ou nao esta disponivel (codigo fechado) ou nao é de facil
uso, especialmente por pesquisadores que nao sao especialistas em linguagens de
programacao como Matlab e Python (Vladimir et al. 2020; Yamabe et al. 2019; Yildirim,
Baloglu, and Acharya 2019). Como consequéncia direta, os estudos sobre a
arquitetura do sono ainda enfrentam problemas com a reprodutibilidade dos achados
(Frommlet 2020).

= Predicted as Wakefulness = Predicted as NREM = Predicted as REM

Wakefulness

Figura 6. Acuracia de diferentes métodos testados. Cada circulo concéntrico corresponde a um dos
métodos. Os métodos dispostos de dentro para fora sdo: DTree (Brankack et al. 2010), k-NN (Rytkdnen,
Zitting, and Porkka-heiskanen 2011), LDA (Brankack et al. 2010), NB (Rytkdnen, Zitting, and Porkka-
heiskanen 2011), I-SVM (Zeng et al. 2012), RBF-SVM (Katsageorgiou et al. 2015), MLP (Katsageorgiou
et al. 2015). Adaptado de Vasiliki-Maria Katsageorgiou et al, 2015.

Quadro 2 - Trabalhos que envolveram classificagdes do ciclo sono-vigilia

Dado Método de Tamanho Codigo Reporta
Autores Modelo Animal  registrado classificagdo  do registro aberto? acuracia?
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Duran et al, Rato Cértex e Hip Classificacao 24 horas Nao Nao
SLEEPJ 2018 manual
Q. Vo et al, Rato EEG + EOG + Limiares 24 horas Nao Nao
Parkinson’s EMG arbitrarios
Disease 2014
Miyawaki et al, Rato LFP CA1 + Limiares 24 horas Nao Nao
Sci Rep 2019 EMG arbitrarios
Boyce et al, Camundongo EEG + CA1 + Classificagéo 4 horas Nao Nao
Science 2016 EMG manual
Vyazovskiy et Rato EEG + CA1 + Classificagao 2a3 Nao Nao
al, Neuron 2009 EMG manual semanas
Norimoto et al, Camundongo CA1 + Video Limiar arbitrdrio 4 a6 horas Nao Nao
Science 2018
Koike et al, Rato LFP + EEG + Classificagao 6 horas Nao Nao
J. Neuro. 2017 EMG manual
Yamamotoe  Camundongo Hip + MEC +  Limiares pré- 30-45min N&o Nao
Tonegawa, Video definidos
Neuron 2017
Rothschild et al, Camundongo EEG + EMG  Software pago 24 horas Nao Nao
Nat. Neurosci.
2016
Kroegeretal, Camundongo EEG + EMG  Software pago 12 horas Nao Nao
J. Neuro. 2017
Cho et al, Camundongo EEG + EMG  Software pago 12 horas Nao Nao
Neuron 2017
Saito et al, Camundongo EEG + EMG Classificacao 24 horas Nao Nao
Front. manual
Neurosci. 2018
lyer et al, Rato EEG + EOG + Limiares 24 horas Nao Nao
Npj Parkinsons EMG arbitrarios

Dis. 2019

Fonte: Elaboragéao prépria.

Alguns grupos se propuseram a desenvolver ferramentas exclusivamente
focadas na classificacao do ciclo circadiano (Quadro 3). Algumas dessas ferramentas

se baseiam em simples definicbes de limiares arbitrarios auxiliados por
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representacdes graficas (Gross et al. 2009; Silva-Pérez et al. 2020), que ainda
apresentam alta suscetibilidade a vieses dos experimentadores e os tornam de dificil
reproducdo. Um grande numero de trabalhos recentes adotou algoritmos de redes
neurais, como o convolutional neural network (CNN), para extrair informacdes
complexas dos registros de EEG ou LFP e utiliza-las para a classificacao (Barger et
al. 2019; JIANG, MA, and WANG 2019; Li and Guan 2021; Maurice Abou Jaoude,
Haoqi Sun, Kyle R. Pellerin, Milena Pavlova, Rani A. Sarkis, Sydney S. Cash, M.
Brandon Westover* 2018; Vladimir et al. 2020; Yamabe et al. 2019; Yildirim, Baloglu,
and Acharya 2019). Porém, ferramentas como esta extraem padrbes do dado que néao
estdo sob dominio do usuario ou que nao necessariamente tém relevancia biolégica
(Alex and Lon 2019). Além disso, requerem um poder computacional e conhecimento
técnico ndo condizente com a maioria dos laboratérios. Em um trabalho recente foram
necessarias 160 horas, utilizando computador de alta acuracia, apenas para a etapa

de treinamento do modelo, para entao fazer a classificagéo (Yamabe et al. 2019).

Quadro 3 - Métodos de classificagao ja descritos na literatura

Tem E codigo
Autores Dado de entrada Algoritmo principal GuUI? aberto?
Masato Yamabe et al, EEG + EMG Redes Neurais Nao Nao
Sci Rep 2019 (base de dados)
Vladimir Svetnik et al, EEG + EMG Redes Neurais Nao Nao
Journal of Neuroscience (base de dados)
Methods 2020
Shelly Crisler et al, EEG + EMG SVM Nao Nao
Journal of Neuroscience
Methods 2007
Manuel Silva-Pérez et al, EEG + EMG Limiares arbitrarios Nao Nao
J. Sleep Res. 2020
Thomas Lampert et al,
Journal of Neuroscience EEG + acelerbmetro Classificadores Nao Nao
Methods 2015 multiplos
Brooks et. al. EEG + EMG Limiares arbitrarios Sim Sim
Journal of Neuroscience
Methods 2009
Jurij Brankack et al, EEG + EMG Analise de Nao Nao
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Brain Research 2010 Discriminante Linear

Zeke Barger et al, EEG + EMG Redes Neurais Sim Sim
Plos One 2019
Vance Gao et al, EEG + EMG Classificadores Nao Nao
Journal of Neuroscience multiplos
Methods 2015

Fonte: Elaboracao prépria.

Curiosamente, o acuracia dos métodos desenvolvidos e descritos na literatura,
quando demonstrados, sempre sado calculados comparando dados de classificacoes
manuais com a classificacdo final. Isso faz com que os dados da classificacao por
especialistas sejam subutilizados e colocados em uma posicdo passiva para a
classificacdo, quando poderiam assumir papel ativo e crucial. Diferentes estratégias
matematicas foram propostas para o calculo do acuracia, como calculos da taxa de
verdadeiros e falsos positivos (Hoo, Candlish, and Teare 2017), ou o coeficiente
Kappa (Raadt et al. 2019), que apenas servem para demonstrar o grau de proximidade

da classificacao final com a classificagdo do usuério.

2.4 Objetivos gerais

Nosso objetivo foi desenvolver uma Toolbox codigo fechado para a

classificacao do ciclo sono-vigilia de registros feitos em modelos murinos.

2.5 Objetivos especificos

1. Desenvolver um método de classificacao dos estados acordado, sono NREM e
REM;

2. Testar a relevancia da classificacdo manual como parte ativa da classificacao
para atingir o melhor acuracia possivel;

3. Desenvolver uma interface grafica de facil implementacao e de cédigo aberto;
Implementar uma série de scripts capazes de gerar figuras que possibilitam
avaliar desde o acurdcia da classificacdo como a qualidade do sinal adquirido;

5. Testar o acuracia do classificador em registros de roedores saudaveis e

modelos da doenca de Parkinson;
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3. Métodos

A Toolbox foi desenhada visando a maior acessibilidade possivel para os
diferentes usuarios. O usuario devera definir alguns parametros, em especial para as
figuras. Porém, ressaltamos que para utilizar a Toolbox, é necessario que o dado
esteja concatenado e no formato MAT. Com isso, 0 usuario devera informar:

- Frequéncia de amostragem;

- Horarios (local) de inicio e término de registros (esses horarios serdo
necessarios para algumas figuras);

- Frequéncia de ruido da rede elétrica local;

- As bandas de frequéncia que serdo somadas a Teta, para entdo serem
divididas por Delta. Ao fim, o algoritmo vai calcular a distribuicdo em z-score;

- Pasta destino para todas as figuras;

Foi preparado um arquivo em .pdf, disponivel para todos, no qual é explicado
0 que o usuario deve fazer para conseguir utilizar a Toolbox. Nele também sao
apresentadas todas as figuras que sao geradas durante a classificacdo (No PDF,
essas figuras pertencem ao registro utilizado como treinamento do GMM, que por sua
vez treina o modelo em todas as classificacoes). Este documento esta como apéndice
deste trabalho (Apéndice 2).

Tendo essas informagdes, o usuario pode utilizar a Toolbox. Ela iniciara a
classificacdo, passando por todas as etapas automaticamente (Figura 7) até que a
etapa da classificacdo manual se inicie. Feito isso, o algoritmo vai automaticamente

finalizar as analises.
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Figura 7. Fluxograma demonstrando as etapas da classificagéo.

A Figura 7 apresenta um fluxograma com as etapas da classificagdo, que sao,
resumidamente:

e A. Preparacdo do dado: o dado coletado foi fragmentado em épocas menores
e encaminhado para uma etapa de pré-processamento para extrair flutuacoées
da linha de base e excluir faixa de frequéncia com ruido da rede elétrica local.
Depois sao os extraidos pardmetros do sinal registrado que serao utilizados na
classificacdo;

e B.1. Treinamento do Modelo: um registro previamente classificado foi utilizado
como treinamento do nosso algoritmo, visando aumentar acuracia da Toolbox
na classificacdo;

e B.2. Agrupamento pelo Modelo de Misturas de Gaussianas (GMM): ferramenta
utilizada para calcular a probabilidade de cada época pertencer a cada estado;

e (C.1. Manual Classification: o usuario deve classificar manualmente um conjunto
de épocas, que serdo utilizadas na proxima etapa da classificacdo;

e C(.2. Curva ROC (Formacao dos estados): os dados da classificacao manual
sdo comparados com os grupos formados pelo GMM para definir qual o valor
minimo de probabilidade que as épocas devem possuir para serem
classificadas em um dos estados (valor varia de um estado para outro);

e D.1 ao 3: as épocas sdo agrupadas nos estados e disponibilizadas para o

usuario para futuras analises.

Por fim, todas informacdes de entrada e saida da Toolbox sao apresentadas
no quadro abaixo:

Quadro 4. Entradas e saidas da Toolbox

Inputs do usuario Outputs da Toolbox

Dado bruto coletado Dado fragmentado

Horarios de inicio e fim do registro Valores de poténcia de cada época
Frequéncia de amostragem Par&metros das Misturas das Gaussianas
Bandas de frequéncia para ser utilizadas Classificacao final de todas as épocas
Frequéncia do ruido de rede local Probabilidade posterior de cada época

29



Maxima verossimilhanca

Limiares de probabilidade escolhidos para cada

estado
Taxas de verdadeiro e falso positivo
Area sob a curva (TP x limiares e FP x limiares)

Distribuigcbes em z-score dos parametros escolhidos

Fonte: Elaboragéo prépria

3.1 - Sujeitos experimentais

Os dados utilizados para implementacdo da Toolbox foram coletados de um
rato Wistar macho adulto e de 8 camundongos C57BL6 fémeas adultas.

Os camundongos, adquiridos do Charles River Laboratories (Netherlands),
foram designados aleatoriamente para os grupos controle (4 animais) e grupo modelo
da doenca de Parkinson (4 animais). Os animais foram mantidos em ciclo claro-escuro
de 12 horas, sob condicbes estaveis de temperatura (a 22°C), com agua e comida a
vontade. Todos os experimentos com estes animais foram conduzidos no Instituto
Karolinska, na Suécia, e receberam aprovacao do comité de ética local, em acordo
com o European Community Council Directive, de 24 de Novembro de 1986
(86/609/EEC).

Um dnico rato Wistar macho foi utilizado, com peso inicial entre 200 e 350
gramas, e foi fornecido pelo Biotério Central da Universidade de Sao Paulo, campus
de Ribeirdo Preto. O animal foi habituado ao ambiente do biotério experimental com
alternancia de ciclo claro/escuro de 12 horas e temperatura média de 24°C. Todos os
procedimentos experimentais utilizados neste animal foram aprovados pelo Comité de
Etica em Uso de Animais (CEUA) da FMRP sob o protocolo 16/2016.

3.2 - Procedimentos cirurgicos

Para gerar o modelo da doenca de Parkinson, camundongos receberam
injecao de 6-hydroxydopamine-HCI (6-OHDA; Sigma-Aldrich, Sweden AB) no feixe
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prosencefalico basal (via nigroestriatal, em inglés MFB). Os animais receberam
também injecoes subcutaneas de Temgesic® (0.1 mg/kg) como analgésico antes do
procedimento cirurgico. A anestesia foi induzida com isoflurano a 4%, e depois
mantida com isoflurano a 2%. O animal anestesiado foi posicionado no estereotaxico
acoplado a uma manta aquecedora para manter a temperatura fisiolégica (David Kopf

Instruments, Tujunga, CA).

A 6-OHDA (3,75ug/uL) foi dissolvida em 0,02% de acido ascérbico e salina.
Injetamos, em cada animal, 1 pl dessa solugao a uma taxa de 0,2 uyl/min segundo as
seguintes coordenadas para a MFB (mm): anteroposterior (AP), —1.2; mediolateral
(ML), -1.2; dorsoventral (DV), -4.8 (usando o bregma [omo referéncia). A agulha foi
deixada posicionada no local por mais 5 minutos para correta dissolucdo da droga no
tecido.

Uma semana apos a injecao de 6-OHDA, os camundongos passaram pela
cirurgia de implante de eletrodo (tungsténio coberto com teflon, uma unidade) em CA1
do hipocampo (AP - 1.7, ML - 1.2, DV — 1.5) para potencial de campo local (LFP),
inserido ipsilateralmente a lesdo. Outro eletrodo foi posicionado sob o musculo do
pescogco para registro eletromiografico (EMG). Um parafuso foi inserido no 0sso
occipital e utilizado como referéncia do sinal. Um outro parafuso, inserido no parietal
contralateral a injecao, serviu de apoio para estabilidade do arranjo do conector dos
eletrodos ao sistema de registro. Ao fim da cirurgia, todo o arranjo foi coberto por

resina acrilica.

O rato foi anestesiado com inje¢des de ketamina (100mg/kg, i.p. em NaCl 0,15
M) e xilazina (10mg/kg, i.p. em NaCl 0,15 M) e ajustado em manta aquecedora. O
animal foi entdo posicionado no estereotaxico (KOPF; KOPF Instruments, EUA) para
implante de eletrodo monopolar de registro (tungsténio encapado com teflon, 45 um
de diametro; AM-Systems, EUA) em CA1 do hipocampo (AP -5.4, ML -4.6, DV — 2.5)
para registro do LFP e outro posicionado sob o musculo do pescoco para registro do
EMG. Dois parafusos foram inseridos no 0sso occipital, um para referéncia do sinal e
outro estabilidade do capacete de acrilico construido.

31



3.3 - Aquisicao do dado

Apbs completa recuperacéo da cirurgia (peso normal), os camundongos foram
individualmente alocados para a caixa de registro (caixa comum), com acesso a agua
e comida ad libitum. Os animais passaram por 12 horas de habituacao, ja plugados
ao sistema de registro, mas no dia seguinte, iniciamos os registros as 19 horas,
durando no total 25 horas. Ao inicio das analises, os dados referentes a primeira hora

dos registros foram excluidos, sendo utilizadas 24 horas de registro para as analises.

O sistema de aquisicao da Biopac software (MP160 System) foi utilizado para
0s registros em camundongo. O canal de registro do LFP do hipocampo foi coletado
com taxa de amostragem de 2000 pontos por segundo, filtrado de 7 a 300 Hz e com
ganho de 5000 vezes. Ja o canal do EMG foi filtrado de 1 a 500 Hz, e com as mesmas
configuracdes restantes.

O rato foi alocado para uma caixa comum por uma semana apos o implante,
onde teve acesso a agua e comida a vontade, tendo seu peso monitorado até a
recuperacgao de seu nivel normal. Um dia antes do registro, o rato foi habituado a caixa
de registro (caixa comum) por aproximadamente 4 horas. No dia seguinte iniciamos o

registro as 10 horas da manha até aproximadamente as 15 horas da tarde.

O rato foi registrado usando um amplificador A-M Systems 3600 (A-M Systems,
EUA) acoplado ao sistema de aquisicdo Powerlab Daq 16/30 (AD Instruments). O
canal do LFP e do EMG foram coletados a 4 000 pontos por segundo, filtrados de 0,1

a 1000 Hz e amplificados em 1 000 vezes.

Todas as anadlises foram implementadas usando MATLAB (MathWorks,

2019b). Todos os registros passaram pelas mesmas etapas descritas a seguir.

3.4 - Pré-processamento

O pré-processamento da Toolbox inicia com a fragmentacao dos registros em
épocas para serem analisadas individualmente (Figura 8). O tamanho das épocas
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pode ser ajustado pelo usuario, mas neste trabalho optamos por épocas de 10
segundos, uma vez que sao discutidas como ideais para balancear a complexidade
dos sinais registrados com a eficacia das classificacoes (Brankack et al. 2010; Lampert
et al. 2015). Em seguida, algumas funcdes do MATLAB foram utilizadas para a
padronizacao do dado de entrada para o classificador, sendo elas:

- detrend: utilizada para retirar flutuagdes nao fisiolégicas da linha de base de
ambos canais, como consequéncia de eventuais momentos de instabilidade do
sinal referéncia;

- decimate: utilizada para reduzir a amostragem para 1000 pontos por segundo;

- ee(dfilt2 (Delorme and Makeig 2004): filtragem exclusiva do sinal do EMG entre
85 a 300 Hz;

Sendo assim, os registros feitos em camundongo, apds fragmentados,
somaram um total de 8640 épocas (provenientes das 24 horas). O registro em rato
obteve um total de 1827 épocas (proveniente das aproximadamente 5 horas de

registro).
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A. Data Fragmentation
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Figura 8. Fragmentagdo do registro. A: 4 horas escolhidas aleatoriamente de um dos registros, com
LFP do hipocampo acima e sinal do EMG abaixo. Barras coloridas representam a posicdo das épocas
também aleatoriamente selecionadas e apresentadas abaixo; B: Epoca representativa com atividade
elevada no EMG; C: Mesmo que B; D: Epoca com EMG baixo e oscilagdo Teta proeminente; E: Mesmo

que D; F: Epoca com EMG silenciado e oscilacdo Delta proeminente; G: Mesmo que B.

3.5 - Extracao de componentes

Para o LFP, extraimos os valores de poténcia em cada época utilizando a
funcdo pwelch (Cohen 2014). A resolucado de frequéncia para a fungao foi 2000
unidades, entre 1 e 500 Hz. O tamanho da janela foi a metade da taxa de amostragem
(500 pontos), sem sobreposicdo das janelas. Os valores foram depois normalizados
pelo somatério de todos os valores calculados pela mesma época. A distribuicdo das
poténcias normalizadas foi integrada dentro das seguintes bandas de frequéncias:

- Delta: 1 a4 Hz;
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- Teta:6a10Hz;

- Beta: 10 a 30 Hz;

- Low Gamma: 30 a 50 Hz;
- High Gamma: 60 a 90 Hz;

Para cada época, calculamos a razao entre o valor de poténcia em Teta dividido
pelo valor em Delta (chamado de agora em diante de razdo ou relacdo Teta/Delta).
Por fim, calculamos a distribuicado em z-score dos valores de cada época dessa razao,

segundo a férmula a seguir:

Onde x € o valor da relagado Teta/Delta da época, x € o valor de média da

relacao para todas as épocas do registro e S € o valor do desvio padrao.

Para o EMG, calculamos a raiz do valor quadratico médio (em inglés root mean

squared - RMS) dos pontos em cada época, como na férmula a seguir:

N

1 2

RMS = Nz I, |
\1 n=1

Onde N é o numero de pontos e x s&o os valores de amplitude registrados pelo

eletrodo. Ao fim deste calculo, cada época ter& um Unico valor representando a
atividade do EMG ao longo dos 10 segundos. Com isso, calculamos a distribuicdo em

z-score dos valores de RMS do EMG das épocas.

Definimos como as variaveis para a classificacao das épocas seus respectivos

valores (z-score) da relacao Teta/Delta do hipocampo e do RMS do EMG.
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3.6 - Descricao do algoritmo: Modelo de Mistura de Gaussianas (Gaussian
Mixture Model - GMM)

Um Modelo de Mistura € um modelo probabilistico que tem como objetivo
sugerir grupos para as unidades de um conjunto de dados. Com isso, diferentemente
de métodos de agrupamento conhecidos como hard clustering algorithms onde essas
unidades sao separadas em grupos, neste modelo é calculada a probabilidade de
cada unidade de pertencer a cada um dos grupos (Nasraoui 2019). Este calculo utiliza
uma abordagem bayesiana que depende das caracteristicas dos grupos e dos valores
das unidades.

No caso do GMM, é assumido que cada grupo corresponde a uma distribuicao
gaussiana, ou seja, cada grupo possui suas unidades variando em torno de uma
média e de um desvio padrdo. Para o caso de mais de uma variavel, é calculado a
média de cada grupo nas variaveis e a matriz de covariancia. O GMM atribui k grupos,
que neste trabalho foram definidos pelo usuario, com valores independentes de média
e covariancia (Geoffrey McLachlan 2000). A funcdo que descreve as gaussianas €

representada como:

k

P(x) = z a; - N(Cx|u;, 2;)

i=1

Onde ui e 2i, s3o a média e a matriz de covariancia da gaussiana i, ai é a

probabilidade de x pertencer a Gaussiana i.

A funcédo do MATLAB fitgmdist foi utilizada neste trabalho para os calculos do
GMM. A configuragao nativa da fungéo inicia o algoritmo calculando os valores iniciais
de média e covariancia de cada grupo a partir do K-means. Para este presente
trabalho, primeiro classificamos um registro utilizando o algoritmo da Toolbox, e
elegemos essa classificacdo inicial como treinamento do GMM. O treinamento

consistiu em definir os valores de média e covariancia deste primeiro registro como os
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valores iniciais na funcao fitgmdist para todos os outros registros e em substituicdo do

K-means.

O GMM utiliza o algoritmo chamado de Expectation Maximization (Sataloff,
Johns, and Kost 2008) para redefinir as caracteristicas das gaussianas de acordo com
novas observacdes. E um processo dividido em duas etapas (como o nome sugere):

- Expectation: na qual é calculada a probabilidade da nova observagao pertencer

a distribuicao;

- Maximization: na qual, utilizando probabilidade bayesiana, sdo calculados os
novos valores de média e covariancia da distribuicao para que a observacao

de fato pertenga a gaussiana;

Esse processo é repetido até que o valor da fungdo de verossimilhanca seja
maximo (maximume-likelihood estimation - MLE), ou seja, até que os valores de média
e covariancia nao se alterem mais para aquele conjunto de dados. Com os valores
finais definidos, calculamos a probabilidade (posterior) de cada época pertencer a

cada um dos grupos.

No caso do conjunto de dados utilizados neste trabalho, cada unidade é uma
época de 10 segundos, cada gaussiana (grupo) é um estado (acordado, sono NREM
e sono REM) e as variaveis utilizadas (caracteristicas) sdo a razao Teta/Delta e o RMS
do EMG (z-score), ou seja, cada estado apresenta um valor de média para a
Teta/Delta e para o EMG e respectiva matriz de covariancia. Os valores iniciais foram
o registro de treinamento e cada nova observacao no EM corresponde a uma época

do registro analisado.

3.7 - Classificacao Manual

A classificagdo manual é a Unica etapa na qual o usuario deve intervir
ativamente na classificacdo, com a finalidade de gerar um padrdao ouro da
classificacdo. A Toolbox se baseia neste padrdao ouro para definir o limiar de
probabilidade de cada estado (demonstrado na secao 3.8). Maiores detalhes desta

etapa sao apresentados na secao da Interface grafica (Apéndice 1). Para isso, a
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Toolbox seleciona épocas aleatoriamente e as apresenta para o usuario. De cada
época, sao apresentados:
- o sinal bruto do LFP e do EMG;
- PSD do LFP (grafico de Densidade Espectral, em inglés Power Spectrum
Density).

A classificacdo manual ocorre até que 0,5% do total de épocas sejam
classificadas em cada estado. O que significa que para este trabalho, os registros em
camundongo de 24 horas (8640 épocas no total) tiveram 40 épocas por estado
classificadas manualmente (120 épocas classificadas manualmente por registro), e no
registro feito no rato, 8 épocas (36 épocas classificadas manualmente).

Neste trabalho, as classificagcdes manuais de todos os registros foram feitas por
um experimentador que, utilizando a interface grafica da Toolbox, completou a
classificagdo manual dos registros de camundongo com aproximadamente uma hora

em média, enquanto que o do registro em rato, cerca de 20 minutos.

3.8 - Calculo da curva ROC (Caracteristica de Operacao do Receptor, em inglés
Receiver Operating Characteristic) e das AUC (area sob as curvas).

O limiar de probabilidade posterior foi encontrado comparando as épocas
classificadas como cada estado pelo GMM e as classificadas manualmente pelo
usuario. Essa comparacao foi feita por meio do calculo da taxa de verdadeiros
positivos (TPR) e falso positivos (FPR) que cada limiar de probabilidade posterior
atingiria caso fosse escolhido.

As TRP foram calculadas usando a classificacdo manual como referéncia, ou
seja, do total de épocas classificadas manualmente em cada estado, quantas destas
foram também classificadas pelo GMM no mesmo estado em cada um dos limiares.
Este célculo, para cada limiar de um determinado estado, pode ser expresso da

seguinte forma:

Taxa de verdadeiros positivos (TPR) = TP / (TP + FN)
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Onde, o verdadeiro positivo (do inglés True Positives — TP) representa, das
épocas classificadas manualmente num determinado estado, quantas também foram
classificadas pelo GMM no mesmo estado. Ja o falso negativo (do inglés False
Negatives — FN) representa, das épocas que foram manualmente classificadas num

determinado estado, quantas foram classificadas em outro estado pelo GMM.

Ja a FPR, novamente considerando um unico limiar em um dos estados, foi

calculada da seguinte forma:

Taxa de Falsos Positivos (FPR) = FP / (FP + TN)

Onde o falso positivo (do inglés False Positives — FP) representa, do total de
épocas classificadas manualmente, quantas foram classificadas num estado diferente
do analisado pela classificacdo manual, mas foram classificadas no estado analisado
pelo GMM. O verdadeiro negativo (do inglés True Negative — TN) representa, das
épocas classificadas manualmente, quantas foram classificadas em um estado

diferente do analisado em ambos, classificagdo manual e GMM.

O limiar escolhido foi o que apresentasse menor distancia ao ponto (0,1) no
grafico (Figura 17), calculado pela distancia euclidiana de cada limiar a este ponto. O
ponto (0,1) representa o valor maximo da taxa de verdadeiro positivo e minima de
falso positivo, apontando para a melhor acuracia possivel para o classificador, dada
as informacodes disponiveis (Hoo, Candlish, and Teare 2017).

A curva ROC apresenta a TPR e FPR para um conjunto de limiares definidos,
e foi representado como um grafico com as trés informacdes (Figura 9-A). Porém, para
o célculo da area sob a curva (AUC), dividimos o grafico em dois: AUC considerando
a TPR pelos diferentes limiares (Figura 9-B) e considerando a FPR pelos diferentes
limiares (Figura 9-C). Utilizamos a fungéo trapz do MATLAB para o céalculo das AUCs,
sendo que ela aproxima a integral de um intervalo para a area de um trapézio, sendo
os diferentes limiares como base desse trapézio. Como consequéncia, os estados
com elevada acuracia na classificacao apresentarao os maiores valores de AUC TP e
os menores de AUC FP (Figura 9-A, B e C), enquanto que os estados com pior
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acuracia (Figura 9-D) apresentardao AUC TP baixa (Figura 9-E) e AUC FP alta (Figura

9-F).
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Figura 9. Demonstracdo do calculo da area sob a curva pelo método trapezoidal. A: Curva ROC de um

estado representativo com alta acurécia. Limiar escolhido marcado no gréfico; B: Area calculada sob a

curva da taxa de verdadeiros positivos pelos diferentes limiares; C: Mesmo que em B, para taxa de
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falso positivos pelos diferentes limiares; D: Mesmo que A, para um estado representativo com baixa

acuracia; E: mesmo que em B; F: Mesmo que C.

4. Resultados

Algoritmos de classificagcao variam de simples defini¢cdes arbitrarias de limiares
a complexas redes neurais (Quadros 2 e 3). Porém, definicbes arbitrarias sao
altamente susceptiveis a vieses dos experimentadores, e dificultam a reproducao dos
achados, enquanto que a implementacao desses algoritmos de redes neurais
geralmente necessita de um especialista em programacdo e sao de dificil
implementagao, o que normalmente nao € a realidade da maioria dos laboratérios nao

especializados no assunto.

Neste estudo, desenvolvemos uma Toolbox para classificacéo de fases do ciclo
sono-vigilia de roedores que apresenta bom acuracia, é de livre acesso e possuli
interface grafica que facilita sua implementacédo e favorece a reprodutibilidade dos
achados, além de oferecer ao usuario representacdes graficas e numéricas da
classificacdo. Uma estratégia foi desenvolvida para otimizar o uso da classificagcao
manual feita pelo usuario, tornando-a parte ativa na classificacao. A Toolbox também
oferece subsidios para que o usuario faga comparacdes entre diferentes registros de
animais saudaveis e de modelos de doencas, sendo uma ferramenta util para

diferentes estudos sobre o ciclo circadiano.

Para desenvolver tal ferramenta, um conjunto de dados coletados pelo nosso
grupo, em parceria com o grupo do Prof. Dr. Gilberto Fisone do Instituto Karolinska,
na Suécia, foi utilizado. Foram obtidos registros do LFP em CA1 do hipocampo e do
EMG do musculo do pescoco de 4 camundongos C57 por 24 horas, sempre iniciados
as 19 horas e utilizamos esse conjunto de dados para a confeccao da ferramenta. Em
seguida, sua acuracia foi testada em registros de animais modelo da doenca de
Parkinson, os quais apds a injecao de 6-OHDA, foram também implantados com
eletrodos para LFP e EMG, e passaram pelas mesmas etapas de registro. Por fim, o
método proposto foi aplicado em um registro feito em rato sob as mesmas condicoes,
para investigar o acuracia da Toolbox também neste outro modelo murino.
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Um registro representativo foi escolhido para as figuras desta secédo, mas todos
0s registros passaram pelas mesmas analises, e algumas comparacdes foram feitas.
A analise do dado e desenvolvimento do algoritmo foram feitos em MATLAB®.
Descrevendo resumidamente a etapa de pré-processamento do dado, o sinal foi
fragmentado em épocas de 10s, e em seguida extraimos a poténcia do sinal do
hipocampo em cada época e somamos seus valores em bandas de frequéncia
descritas classicamente na literatura. Nesta se¢do apresentamos o que foi utilizado
para a classificacao e quais foram os resultados finais da classificacdo dos registros,
sendo apresentadas (1) uma caracterizagdo dos dados obtidos (se¢des 4.1 e 4.2),

seguidas da (2) descricao e avaliacao da Toolbox em si (secdes 4.3 até 4.12).

Anexados a este trabalho, estdo a descricdo completa da interface grafica
desenvolvida e um passo-a-passo para sua utilizacao.

4.1 - Valores do RMS do eletromiograma sao tipicamente utilizados para

diferenciar sono de vigilia

Em situacdes fisioldgicas, a presenca de tbnus muscular e/ou da
movimentagao é uma caracteristica determinante do estado acordado. Além disso,
durante o sono REM, ocorre completa atonia da maioria dos musculos esqueléticos.
Na literatura sdo utilizadas diferentes estratégias para determinar tais estados
comportamentais, a exemplo, rastreamento de video do comportamento do animal
(Nath et al. 2019), analise de dados coletados de acelerdbmetros instalados na cabeca
dos animais (Pinnell, Almajidy, and Hofmann 2016), ou ainda, eletrodos implantados
sob o musculo do pescoco do animal (Silvani et al. 2017). Neste trabalho, implantamos
eletrodos simples sob 0 musculo do pescoc¢o dos animais e utilizamos o dado do EMG
para auxiliar na classificacao de estados ao longo do ciclo sono-vigilia. A Figura 10-A
mostra um exemplo de tracado bruto de EMG que, na literatura, é tipicamente
atribuido ao estado acordado. Em contrapartida, quando os animais estao em repouso
ou dormindo, seus musculos estao relaxados, e o sinal de EMG é de baixa amplitude
(Figura 10-B e C).

O calculo do RMS do sinal do EMG de uma época resume, em um numero, a
atividade muscular (no caso, do musculo do pescoc¢o) que o animal teve durante o
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periodo relativo aquela época. Como esperado, este valor € proporcional a atividade
do animal, ou seja, é mais alto quanto maior a atividade do animal e menor quanto
menor a atividade do animal (Figura 10-D). Sendo assim, concluimos que o RMS do
EMG de cada época deve ser usado para resumir as informacdes necessarias para
distinguir periodos de vigilia dos de sono.

A distribuicdo em z-score dos valores de RMS mantém essa relagao, centraliza
a distribuicdo em zero por subtrair cada valor pela média (Figura 10-D), e ainda torna
as escalas padronizadas, o que facilita a comparacao entre diferentes momentos de
um registro (Figura 10-E). Considerando um registro inteiro (Figura 10-F), é possivel
distinguir épocas com valores mais elevados de EMG (acima de 0 z-score), tipicas do
estado acordado, das épocas com valores mais baixos, tipicas do estado de sono
(NREM e REM). Por fim, a distribuicdo em z-score € consistente entre os diferentes
registros (Figura 10-G), que por sua vez facilita a comparagcdo entre diferentes
registros.
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Figura 10. Calculos sobre o EMG. A: Sinal bruto durante estado acordado (amarelo); B: Sinal bruto
durante sono NREM (azul); C: Sinal bruto durante sono REM (cinza); D: Distribuicdo dos valores de
RMS durante 8 horas aleatoriamente selecionadas; E: Distribuicao em z-score dos mesmos valores de
RMS. Bolas representam o valor de cada época em cada grafico; F: Histograma com a distribuicdo em
z-score dos valores de RMS de cada época. Cada barra representa o valor relativo de cada uma das
épocas selecionadas; G. Média e erro da média das distribuicbes em z-score dos valores de RMS do

EMG dos registros. S.E.M.: erro padréo.

4.2 - Razao Teta/Delta calculada a partir do LFP hipocampal é tipicamente

utilizada para diferenciar sono NREM do sono REM

O desenvolvimento das técnicas de registro eletrofisiolégico do cérebro levou
a divisdo e organizacao das etapas de sono em sono NREM e sono REM, que séo
definidas a partir das caracteristicas espectrais do sinal eletrofisiolégico (A. R.

Adamantidis 2019). O hipocampo é uma regido que, devido a sua disposicao
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anatdmica e organizacao de sua circuitaria, apresenta ritmos bem definidos e tipicos
para cada estado comportamental (Drieu and Zugaro 2019; De La Prida 2020). Sendo
assim, as analises espectrais do LFP coletado nesta regido tem um grande potencial

preditor desses estados.

Dentre as épocas com menores valores de RMS do EMG, foi possivel detectar
épocas com predominancia espectral na faixa de Delta (Figura 11-C e D), tipicas de
sono NREM. Além disso, observamos a existéncia de épocas com poténcia
concentrada na faixa de Teta (Figura 11-E e F), tipicamente classificadas como sono
REM.

A divisdo entre a poténcia na faixa de Teta pela poténcia em Delta resultou em
valores unicos que representam ambos padrées oscilatérios. Esses padrées sao
tipicos de cada etapa do sono (A. R. Adamantidis 2019), haja visto que periodos de
sono REM apresentam os maiores valores possiveis para essa relacao, ao passo que
o sono NREM, os menores (Figura 11-G). A normalizacao por z-score da relacéao
Teta/Delta torna a distribuicAo dos valores de Teta/delta consistente entre os

diferentes registros (Figura 11-H), permitindo comparacdes entre diferentes animais.

Em suma, o fator principal para sugerir distincdo do estado acordado em
relagdo ao sono € o valor elevado do EMG. Por outro lado, a relagédo Teta/Delta é
responsavel por sugerir a distingdo do sono NREM para o sono REM. Curiosamente,
o sinal do hipocampo durante a vigilia pode apresentar distribuicdo espectral
intermediaria em relagdo aos estados de sono (Figura 11-A e B), pois apresenta
coexisténcia de oscilagbes delta e Teta. O Quadro 5 resume as principais
caracteristicas de cada estado comportamental, de acordo com a literatura, a saber:

- Acordado: os maiores valores do RMS do EMG z-score;
- Sono NREM: os menores valores de EMG e da relacao Teta/Delta;
- Sono REM: os menores valores de EMG e os maiores da relacao Teta/Delta;

Quadro 5. Esquema da relagéo entre as variaveis e os respectivos estados

Acordado Sono NREM Sono REM

Poténcia em Teta Intermediaria Baixa Alta
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Poténcia em Delta Intermediaria Alta Baixa
Relacao Teta/Delta Intermediaria Baixa Alta

RMS do EMG Alto Baixo Baixo

Fonte: Elaboragéo propria

Portanto, nossa Toolbox define como modelo padrédo da classificacéo a relacéo
Teta/Delta do sinal do hipocampo associada a atividade do EMG. Porém, caso opte,
0 usuario pode somar outras bandas de frequéncia a essa relacao, tendo como opcao
as distribuicdes em z-score da relagao:

- Teta + Beta / Delta;

- Teta + Low Gamma / Delta;

- Teta + High Gamma / Delta;

- Teta + Gamma (low + high) / Delta;
- 6a90Hz/Delta;
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selecionadas; H: Média e erro da média das distribuicées em z-score dos valores de RMS do EMG dos

registros.
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4.3 - Flutuacao dos valores de Teta/Delta e RMS do EMG ao longo do tempo

mostraram-se coerentes com as etapas do ciclo circadiano

O ciclo circadiano dos roedores € dividido em uma fase mais ativa e uma fase
mais inativa. A fase ativa é também denominada de fase escura, e varia
aproximadamente entre as 19 até as 7 horas, periodo no qual os animais passam
maior parte do tempo acordados (Soltani et al. 2019). Ja a fase inativa, também
denominada de fase clara, e geralmente variando das 7 até as 19 horas, os animais
tendem a dormir mais (Soltani et al. 2019), passando maior parte do tempo em sono
NREM e, com o avancar do tempo, aumentam os episddios de sono REM. Durante o
processo de classificagdo, é imprescindivel checar se as variaveis utilizadas para a
classificacdo acompanhem essa flutuacao.

Para nosso conjunto de dados, épocas com os maiores valores no EMG (Figura
12-A, eixo X) estao presentes ao longo das 24 horas de registro (Figura 12-B), porém
seus maiores valores estdo mais concentrados durante a fase escura, sendo maiores
que 0 por cerca de 76% do tempo (Figura 12-C) e refletindo uma maior atividade
muscular dos animais. Isso sugere que os animais despenderam maior tempo no
estado acordado, como esperado. Em média, o valor do RMS EMG para a fase escura
foi +0,41 (z-score), enquanto que para a fase clara é -0,42 (z-score), periodo no qual

os valores de EMG superiores a 0 ocupam apenas 37% do tempo (Figura 12-C).

Usando como referéncia a distribuicéo da relagdo Teta/Delta por todo o registro
(Figura 12-A, eixo Y), a fase escura exibiu a maioria dos valores superiores que a
média (Figura 12-C), pontuando em média 0,11 (z-score) enquanto que a média das
24 horas foi de aproximadamente 0 (z-score). Esse valor médio provavelmente refletiu
periodos de maior exploracdo dos animais, haja visto que variam conjuntamente com
o EMG. Esses sdo os periodos com maior frequéncia das épocas candidatas ao

estado acordado (Figura 12-C, em amarelo).

Durante a fase clara, os valores da razao Teta/Delta, em média, reduziram para
-0,11 (z-score). As épocas candidatas ao sono NREM s&o encontradas em periodos
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com os valores mais baixos da razdo Teta/Delta e do EMG (Figura 12-C, em azul).

Em compensagéao, as épocas candidatas ao sono REM podem ser localizadas em

periodos com picos da relagcao Teta/Delta (Figura 12-B, em cinza), atingindo valor

maximo de 14,87 (z-score), e periodos de valores negativos no EMG.
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Figura 12. Distribuicdo ao longo tempo de épocas candidatas ao estado acordado (amarelo), sono

NREM (azul) e sono REM (cinza). A: Grafico de Dispersdo com os valores z-score da relagdo Teta/Delta

e do RMS do EMG de cada época. Nos balées, esquemas dos valores esperados em cada época; B:

Mesmo em A, porém disposta ao longo do tempo do registro. Intensidade da cor também representa o

tempo, com as primeiras horas em mais escuro e as ultimas mais claro; C: Disposigcdo ao longo do
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tempo das variaveis separadamente. Note que o marcador com o nome de cada variavel foi colocado

na posicéo relativa a média da distribuicdo da respectiva variavel.

4.4 - O Modelo de Mistura de Gaussianas (GMM) cria grupos com épocas de

caracteristicas similares

Apos definirmos os principais parametros e as caracteristicas mais marcantes
de cada estado, foi necessario escolher um método capaz de agrupar as épocas de

10s em grupos coesos e condizentes com o0 que esta descrito na literatura.

Para isso, escolhemos o Modelo de Misturas de Gaussianas (GMM) como
algoritmo base para esta etapa. O GMM assume que cada estado possui uma
distribuicdo normal em relacéo a cada variavel utilizada para a classificagéao, ou seja,
o GMM assume que cada estado apresenta épocas com valores proximos a média da
relagdo Teta/Delta e do EMG, e dentro dos seus limites de covariancia (Geoffrey
McLachlan 2000).

O algoritmo chamado de Expectation and maximization (EM) € uma etapa
importante do GMM, pois é responsavel pela personalizacao dos valores de média e
covariancia dos estados em cada registro. Porém, para iniciar essa personalizacao, o
algoritmo pode partir de uma classificagdo inicial feita pelo K-means (modelo ndo
treinado) ou de um modelo inicial (modelo treinado). Apds a etapa de EM, o GMM
retorna a probabilidade de cada época pertencer a cada estado (seg¢do 3.6),
oferecendo a possibilidade da formacao de grupos de acordo com o valor minimo de

probabilidade escolhido.

Analisando a formagédo dos grupos do modelo nao treinado, o GMM forma
grupos com caracteristicas diferentes daquelas utilizadas nas definicdes dos estados,
como por exemplo um grupo com os maiores valores da razdo Teta/Delta e os
menores valores de EMG é candidato ao sono REM, porém as épocas com valores
altos de EMG (Figura 13-C), que por sua vez sao caracteristicas do estado acordado,
sugerem que este grupo nao deve ser utilizado, uma vez que, caso escolhéssemos
essa proposta de grupos, a classificagdo seria de baixo acuracia.
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Para direcionar a formacgao dos grupos pelo GMM, utilizamos um registro de 24
horas previamente classificado como modelo inicial do EM. Este modelo inicial é
chamado de Treinamento do GMM. Como resultado final da formagao dos grupos com
o modelo treinado (Figura 13), as épocas com valores mais elevados de EMG sao
agrupadas com elevada probabilidade posterior (Figura 13-D), enquanto que as
épocas com os menores valores de Teta/Delta e EMG formam um outro grupo (Figura
13-E). As épocas com os maiores valores para a razao Teta/Delta e os menores para

o EMG foram agrupadas em um terceiro grupo (Figura 13-F).
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Figura 13. Treinamento do modelo. A: Probabilidade posterior calculada para cada época para grupo
1, sem treinamento; B: Mesmo para grupo 2; C: Mesmo para possivel grupo 3; D: Probabilidade
posterior calculada para o grupo 1, porém com treinamento. Valores de média de cada varidavel e matriz
de covaridncia dos dados de treinamento sdo usados pelo GMM; E: Mesmo para grupo 2; F: Mesmo

para possivel grupo 3.
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4.5 - Definindo a classificacao manual do usuario como um padrao ouro da
classificacao

Diversos trabalhos utilizam a classificacdo manual como método Unico para a
classificacdo (Quadro 2). Porém, essa abordagem é impraticavel na maioria dos
estudos sobre ciclo circadiano, haja visto que registros longos (por exemplo de 24
horas) tomariam um tempo proporcionalmente grande para serem classificados
manualmente. Outros métodos utilizam a classificacdo manual como uma referéncia
para medir 0 acuracia da classificacdo, mas muitos desses trabalhos nao descrevem
completamente a metodologia e raramente reportam os resultados desta etapa.

Ao avaliarmos a literatura, constatamos que a classificacdo manual geralmente
é feita por meio de analises visuais do sinal bruto e fragmentado em épocas com
tamanhos variados e que dependem do método escolhido. Ja foi reportado que
épocas de 10 segundos sdo ideais para classificacdo de estados por contemplar
melhor as diversas caracteristicas dos sinais registrados (Brankack et al. 2010;
Lampert et al. 2015). Sendo assim, para nossa classificacdo manual, varias épocas
de 10s foram selecionadas aleatoriamente e apresentadas para um Unico
experimentador, que as classificou manualmente. A interface grafica (Apéndice 1)
sempre apresentard ao usuario um conjunto de épocas aleatoriamente selecionadas
que deverao ser classificadas até completar o numero definido de épocas e
dependente do tamanho do registro. Para os registros de 24 horas feitos em
camundongos, de um total de 8640 épocas, 40 foram classificadas em cada estado e
120 no total. No registro em rato, de um total de 1827 épocas, 8 foram classificadas
em cada estado e 36 no total. Ressaltamos que, uma vez atingido esse nimero, a
Toolbox continuara a classificacao, mas, ao fim do processo, o usuario tera acesso a
todas essas épocas classificadas manualmente. Além disso, o usudario podera
classificar épocas como transicao entre os estados e podera utiliza-las para analises
futuras, mas essas informacdes néo serao utilizadas para a classificacdo da Toolbox.
Para a classificacdo, sdo apresentados o sinal bruto do LFP e do EMG de cada época,
além da PSD do LFP. Maiores detalhes sobre esta etapa sao apresentados na secéo
3.7 dos métodos e na apresentacao da interface grafica (Apéndice 1).

52



Para verificar a classificagdo manual, analisamos os valores médios de
poténcia das épocas classificadas em cada um dos estados. Como esperado, as
épocas classificadas apresentaram caracteristicas espectrais tipicas de cada estado,
como poténcia elevada em Teta durante sono REM e Delta durante sono NREM
(Tabela 1). As épocas classificadas como sono REM apresentam, em média, poténcia
elevada em Teta e baixas em Delta. As classificadas como sono NREM, em média,
apresentam poténcia baixa em Teta e alta em Delta. Por fim, as classificadas como
estado acordado apresentaram distribuicdo intermediaria para ambas: Teta e Delta
(Figura 14-A).

Tabela 1. Valor maximo de poténcia normalizada e a respectiva frequéncia

Acordado Sono NREM Sono REM

Teta Poténcia Normalizada 3,6 x103 29x103 54x103
Frequéncia no Pico (Hz) 6,1 6 6,75
Delta Poténcia Normalizada 3x103 5,3x 103 2,1x103
Frequéncia no Pico (Hz) 3,9 2,3 4

Fonte: Elaboragéo propria

Como consequéncia dessas caracteristicas espectrais, as épocas classificadas
como sono REM s&o aquelas com os maiores valores da relagao Teta/Delta, enquanto
que as classificadas como NREM, apresentam os menores. As épocas classificadas
como acordado apresentam distribuicdo intermediaria entre ambos, mas possuem os
maiores valores para o EMG (Figura 14-B). Para o sono NREM e REM, os valores do
EMG sao os menores entre as épocas classificadas. A classificacdo ao longo do
tempo (Figura 14-C) demonstra que as épocas classificadas como sono REM sao
mais presentes nas ultimas horas de registro (aproximadamente a partir das 14 horas),
enquanto que as classificadas como acordado sdo mais presentes nas primeiras
horas de registro (até as 23:00), o que reflete os periodos ativos da fase escura e

inativos da fase clara.
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Figura 14. Resultados da Inspecéo visual. A. A PSD da média de todas as épocas classificadas pelo

usuario em cada um dos trés estados, representados pelas cores amarela para o estado acordado,

azul para sono NREM e cinza para sono REM; B. Posigcdo das épocas classificadas pelo usudrio no

grafico segundo as distribuicées em z-score da relagdo Teta/Delta e do RMS do EMG; C. Posicdo no

tempo das épocas classificadas pelo usuario.

Essas andlises (Figura 14) oferecem para o usuario uma forma de controle das

épocas classificadas manualmente, dando subsidio para que possam ser utilizadas

como padrao ouro da classificagdo. Os roétulos gerados nessa etapa serédo

necessarios para definir qual sera o limiar de probabilidade ideal para clusterizacao

dos estados (préxima segao).
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4.6 - Definicao do limiar de probabilidade para cada estado

A formacéo de grupos a partir de um conjunto de dados exige que valores
minimos ou maximos (limiares) sejam escolhidos para definir os seus limites. No caso
dos métodos de classificacdo do ciclo circadiano, os limiares sdo definidos para as
variaveis escolhidas para a classificacdo e o0s grupos sao os estados
comportamentais. Portanto, é nesta etapa que as épocas candidatas devem ser
designadas (ou ndo) a um determinado estado.

Varios métodos de classificagdo disponiveis na literatura definem limiares
arbitrarios para cada estado. Estes, por muitas das vezes, sdo escolhidos por meio de
inspecdes visuais de graficos, ndo envolvendo calculos objetivos. Definicbes como
estas podem introduzir algum tipo de viés a classificacao e/ou dificultar a reproducéo
desses achados. Neste trabalho nés desenvolvemos uma nova estratégia para a
definicdo dos limiares, como sera detalhado a seguir.

O GMM, como discutido anteriormente, € um modelo probabilistico que assume
distribuicdes gaussianas para cada estado. Com isso, ao final de seus calculos, o
GMM retorna, para cada época de 10s, qual é a sua probabilidade de pertencer a cada
estado. Para definir o limiar de probabilidade, nds utilizamos as épocas da
classificacdo manual e calculamos a taxa de verdadeiros positivos e falso positivos
que cada estado possuiria caso escolhéssemos cada um dos limiares de
probabilidade posterior possiveis. Com isso, a classificacdo manual passa a ser parte
ativa da classificacao, pois é ela que define o acuracia da classificacdo para cada
limiar de probabilidade possivel, garantindo o maior acuracia possivel.

A Figura 15 demonstra como seria a formacao dos estados caso a escolha do
limiar fosse de 0%. Com este limiar, todas as épocas seriam classificadas em todos
os estados (Figura 15-D, E e F), uma vez que todas elas tém, pelo menos, 0% de
chance de pertencer a cada um dos estados dado as caracteristicas de cada estado
e delas mesmas (Figura 15-A, B e C). Com esse limiar, obteremos uma taxa de 100%
de verdadeiros positivos para os 3 estados (Figura 15-J, K e L), haja visto que todas
as épocas classificadas como acordado pelo padrdao ouro também foram classificadas
como acordado pelo GMM (Figura 15-G, H e I). Porém, a taxa de falsos positivos
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também €& maxima, uma vez que todas as épocas classificadas pelo usuario como
sono NREM e como sono REM também foram classificadas como acordado pelo GMM
(Figura 15-J, K e L). Este problema se estende para todos os outros estados, como

pode ser observado na Figura 15.
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Figura 15. Limiar de probabilidade posterior arbitrariamente escolhido como de 0%. A: Probabilidade
posterior calculada para o grupo 1; B: Probabilidade posterior calculada para o grupo 2; C:
Probabilidade posterior calculada para o grupo 3; D. Epocas com probabilidade igual ou superior ao
limiar escolhido para grupo 1; E: Mesmo que D, para o grupo 2; F: Mesmo que D, para o grupo 3; G:
Epocas classificadas pelo usudrio como acordado; H: Epocas classificadas pelo usudrio como sono
NREM; I: Epocas classificadas pelo usudrio como sono REM; J: Taxa de falso (FP) e verdadeiro
positivos (TP) calculadas para o estado acordado; K: Taxa de falso (FP) e verdadeiro positivos (TP)
calculadas para o sono NREM; L: Taxa de falso (FP) e verdadeiro positivos (TP) calculadas para o

sono REM.
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Com um limiar de 75%, as épocas escolhidas para cada estado ja passam a
apresentar um padrdo mais proximo do esperado (Figura 16-D, E e F). Quando
confrontadas com a classificacdo manual (Figura 16-G, H e 1), obteriamos uma
elevada taxa de verdadeiros positivos (acima de 0,9) e baixa de falsos positivos

(abaixo de 0,1) para os trés estados (Figura 16-J, Ke L).
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Figura 16. Limiar de probabilidade posterior artificialmente escolhido como de 75%. A: Probabilidade
posterior calculada para o grupo 1; B: Probabilidade posterior calculada para o grupo 2; C:
Probabilidade posterior calculada para o grupo 3; E: Mesmo que D, para o grupo 2; F: Mesmo que D,
para o grupo 3; G: Epocas classificadas pelo usudrio como acordado; H: Epocas classificadas pelo
usudrio como sono NREM; I: Epocas classificadas pelo usudrio como sono REM; J: Taxa de falso (FP)
e verdadeiro positivos (TP) calculadas para o estado acordado; K: Taxa de falso (FP) e verdadeiro
positivos (TP) calculadas para o sono NREM; L: Taxa de falso (FP) e verdadeiro positivos (TP)

calculadas para o sono REM.
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Repetindo esse calculo para diferentes limiares (de 0 a 100%) e computando
as taxas de falsos positivos e verdadeiros positivos, construimos uma curva ROC
(Caracteristica de Operacao do Receptor, em inglés). O limiar escolhido foi aquele
que apresentou a maior taxa de verdadeiros positivos e a menor taxa de falsos
positivos possivel para o registro, segundo o método da menor distancia ao ponto
(0,1) (Unal 2017). Adotando esta estratégia, os estados acordado e sono NREM
apresentaram taxa de 100% de verdadeiros positivos, enquanto que o sono REM
apresentou de 97,5%. Os estados acordado e sono REM obtiveram 0% de falsos

positivos, enquanto que o sono NREM, 2,5% (Figura 17-D, E e F).
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Figura 17. Limiar de probabilidade posterior escolhido pela menor distdncia ao ponto (0,1). A:
Probabilidade posterior calculada para o grupo 1; B: Probabilidade posterior calculada para o grupo 2;
C: Probabilidade posterior calculada para o grupo 3; D: Curva ROC calculada para estado acordado.
Taxa de verdadeiro positivos (TP), falso positivos (FP), limiar escolhido (Thres.). Demonstrados no meio
do gréfico o valor da drea sobre a curva (AUC) para a TP versus os limiares e FP versus os limiares;
E: Mesmo que D, para sono NREM; F: Mesmo que D, para sono REM; G: Epocas classificadas como

acordado; H: Epocas classificadas como sono NREM; I: Epocas classificadas como sono REM.
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Como forma auxiliar de demonstrar a acuracia da classificagdo, calculamos
também a area sob a curva (AUC) considerando uma por vez, a taxa de verdadeiros
positivos (AUC TP) e depois a taxa de falso positivos (AUC FP), ambos para os
diferentes limiares possiveis. Um registro cuja classificagdo apresentou acuracia
elevado devera apresentar AUC TP préximo de 1, demonstrando que, para 0s
diferentes limiares escolhidos, a TP foi alta (acima de 0,9). Ainda, este mesmo registro
devera apresentar AUC FP proximo de 0, indicando que para todos os limiares
escolhidos a TF foi baixa (abaixo de 0,1). Em combinacdo neste caso, ambas
informacdes dizem que o GMM gerou grupos com forte similaridade com os da

classificacdo manual, ou seja, classificou as épocas com elevado acuracia.

O estado acordado apresentou valor maximo para AUC TP (1 a.u.) e um valor
muito baixo para AUC FP (0.07 a.u.), sugerindo que o acuracia do classificador foi
maximo em reconhecer as épocas pertencentes e ndo pertencentes a este estado. O
estado NREM apresentou AUC TP de 0,9 e AUC FP de 0, portanto consideramos a
acuracia excelente. Por fim, a também elevada AUC TP e a praticamente nula AUC
FP para o sono REM demonstram que as épocas foram, em sua maioria, corretamente

designadas para seus respectivos estados.

Com o limiar definido para cada grupo, as épocas foram entédo destinadas para
seus respectivos estados (Figura 17-G, H e I). Caso uma determinada época possua
valor de probabilidade menor que o limiar escolhido para os 3 estados, ela sera
designada ao estado para o qual possui maior probabilidade. Caso uma época tenha
probabilidade maior que o limiar para mais de um estado, ela é designada ao estado
de maior probabilidade.

Ao fim dessa etapa, todas as épocas sao destinadas exclusivamente a um dos

3 estados e o usuario tera acesso a essa classificagdo por meio de um arquivo no
formato do MATLAB e em uma planilha, podendo utiliza-la para futuras analises.
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4.7 - Todas as épocas classificadas em um mesmo estado apresentam
caracteristicas coerentes entre si e exibem as caracteristicas tipicas de seus

respectivos estados

Visando investigar se as épocas classificadas formam grupos com
caracteristicas coerentes com as esperadas para cada estado e que justificam o
acuracia elevado da classificacdo apresentada neste registro (Figura 18-A),
calculamos a média de poténcia de todas as épocas classificadas em cada um dos
estados (Figura 18-B). Em média, as épocas classificadas como sono REM
apresentam os maiores valores da faixa de Teta, enquanto que as de sono NREM
apresentam os maiores valores da faixa de Delta. Por sua vez, o estado acordado
apresenta os valores intermediarios para ambas bandas de frequéncia (Figura 18-B e
Tabela 2).
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Figura 18. Acuracia final. A. Taxa de verdadeiro positivos (em azul) e Falso positivos (em vermelho)
obtidas para esse registro; B. Média das PSDs das épocas classificadas em cada estado; C. Grafico
de dispersdo das épocas conforme seus valores de z-score da relagcdo Teta/Delta e z-score do RMS

do EMG, e coloridas de acordo com a classificagao;
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Tabela 2. Valor maximo de poténcia normalizada e a respectiva frequéncia

Acordado Sono NREM Sono REM
Teta Poténcia Normalizada 3,6 x10°8 3,3x 103 5x103
Frequéncia no Pico (Hz) 6,5 6 6,75
Delta Poténcia Normalizada 2,9x10°% 45x10°3 2,3x10°%
Frequéncia no Pico (Hz) 3,95 2,55 3,9

Fonte: Elaboragao propria

Como consequéncia da classificacdo, as épocas formaram grupos coesos e

que respeitam as caracteristicas de cada estado (Figura 18-C). Observamos que as

épocas designadas para o estado acordado apresentaram os maiores valores de EMG

(Figura 19-A), e foram agrupadas com a maior média para este parametro, além de

um valor baixo (menor que 1) para a média dos desvios absolutos (Tabela 3). Por

outro lado, as épocas classificadas como sono NREM apresentaram valores baixos

para EMG e Teta/Delta (Figura 19-B), tendo a menor média da relacdo Teta/Delta

(Tabela 3). Ja para as épocas classificadas como sono REM, observamos os menores

valores de EMG médio e de média dos desvios (Tabela 3). Como esperado, as épocas

em REM apresentaram a maior média para a razao Teta/Delta, porém obtiveram um

valor alto para a média dos desvios (Tabela 3).

Tabela 3. Dispersao dos estados

Acordado Sono NREM  Sono REM
Razao Teta/Delta Média 0,33 -0,61 1.71
Média dos desvios absolutos 0,59 0,21 1,4
RMS do EMG Média 0,91 -0,82 -0,89
Média dos desvios absolutos 0,55 0,11 0,04

Fonte: Elaboragao propria
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Figura 19 Classificagdo Final. A: Epocas classificadas como acordado; B: Epocas classificadas como
sono NREM; C: Epocas classificadas como sono REM: D: Epoca representativa do estado acordado
demonstrando, de cima para baixo, o sinal do hipocampo e do EMG (por 5 segundos) e a posicao
relativa da época na distribuicdo ao longo do tempo da relacdo Teta/Delta (z-score da relagdo
Teta/Delta, em z-score) e do RMS do EMG (z-score do RMS do EMG, em z-score); E: Mesmo que em
D, mas para o sono NREM; F: Mesmo que em D, mas para sono REM.
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4.8 - Os estados flutuam ao longo do tempo coerentemente com o ciclo
circadiano

Na secao 4.3, demonstramos que os valores de EMG e Teta/Delta das épocas
flutuam ao longo das 24 horas de registro e representam o comportamento dos
animais de forma coerente com o esperado para cada etapa do ciclo circadiano. Como
as épocas classificadas formaram grupos com caracteristicas tipicas de cada estado
(secado anterior), esperamos que, quando analisada ao longo do tempo, elas
acompanhem também a arquitetura do ciclo circadiano.

A Figura 20 apresenta um grafico de dispersdo dos valores de Teta/Delta e
EMG ao longo do tempo para as épocas classificadas. Observando esta distribuicao
durante as 12 horas iniciais do registro (20:00 as 08:00), ou seja, a fase escura, é
possivel observar uma maior quantidade de épocas classificadas como estado
acordado (aproximadamente 60% do tempo total). J& nas 12 horas subsequentes
(fase clara) as épocas foram classificadas mais frequentemente como sono NREM e
REM, totalizando 62% do tempo (52% e 10%, respectivamente). Esses resultados

foram condizentes com o esperado para cada fase do ciclo circadiano.
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Figura 20. Classificacdo das épocas em graficos de dispersdo. Distribuicdo das épocas classificadas
em cada um dos estados e seus valores de z-score da relagdo Teta/Delta, do RMS do EMG e da

posicdo no tempo;

Durante a fase escura, além de ocuparem maior parte do tempo, os periodos
em estado acordado foram mais longos, durando em média aproximadamente 15
minutos (Figura 21-A). Ja na fase clara, a arquitetura dos estados apresentou-se mais
fragmentada, porém com maior parte do tempo em sono, com aproximadamente 62%

do tempo em sono NREM e 11% em sono REM (Figura 21-B).
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Figura 21. Classificagdo ao longo do tempo. A. De cima para baixo, distribuicdo das épocas

classificadas como acordado, sono NREM, sono REM, e dos z-scores da relagao Teta/Delta e do RMS

do EMG, durante a fase escura em A e fase clara em B. PSD de uma época representativa do estado
acordado em C. do sono NREM em D. e do sono REM em E.

4.9 - As caracteristicas finais dos estados sao consistentes nos diferentes

registros testados

A distribuicao em z-score dos valores de RMS do EMG e da relagdo Teta/Delta

de cada época tornou possivel uma comparacao direta entre diferentes registros,

sendo uma ferramenta importante para analises do resultado das classificacfes em

diferentes registros.
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Considerando todos os registros analisados, as épocas classificadas como
acordado obtiveram os maiores valores de média para o EMG (Figura 22-A e D). As
classificadas como NREM obtiveram os menores valores em média da razéo
Teta/Delta e do EMG (Figura 22-B e E). Por fim, as classificadas como REM exibiram
0s maiores valores em média para razdo Teta/Delta (Figura 22-C) mas com uma
elevada dispersao (Figura 22-F), provavelmente devido a sua distribuicao (Figura 19-
C). Além disso, obtiveram baixos valores em média para EMG (Figura 22-C).
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Figura 22. Dispers&o das épocas classificadas em cada um dos estados. A: Média dos valores da razao
Teta/Delta para o estado acordado dos registros em camundongo controle (azul), 6-OHDA (vermelho)
e em rato (preto); B: Mesmo que A, para o estado NREM; C: Mesmo que A, para o estado REM; D:
Média dos desvios absolutos da relagdo Teta/Delta e do RMS do EMG para o estado acordado dos
registros; E: Mesmo que D, para o estado NREM; F: Mesmo que D, para o estado REM.

Todos os registros utilizados apresentaram elevado acuracia na classificacao
confirmado pela taxa de verdadeiro e falso positivos (Figura 23-A, B e C) e também
pelas areas sob as curvas ROCs (Figura 23-D). Em média, os animais passaram a
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maior parte do tempo acordados durante a fase escura e mais tempo dormindo (sono
REM+NREM) durante a fase clara (Figura 23-E).
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Figura 23. Acuracia geral dos registros em camundongo controle. A: Taxa de verdadeiro positivos (azul)
e falso positivos (vermelho) para o estado acordado; B: Mesmo para sono NREM; C: Mesmo para sono
REM; D: Valor da area sob a taxa de verdadeiros positivos pelos diferentes limiares, calculada para
cada estado; E: Mesmo que D, para taxa de falsos positivos para cada limiar; F: Porcentagem do tempo
em cada estado a cada hora (porcentagem da primeira hora, i. e. 20:00 as 21:00, demonstrada as

21:00). Média e erro da média representados como linha e area colorida, respectivamente.

4.10 - A Toolbox demonstrou acuracia elevada na classificacao de registros de
animais modelo da doenca de Parkinson

A doenca de Parkinson (DP) é a segunda doenca neurodegenerativa mais
comum no mundo e é classicamente associada a neurodegeneracdo da via
nigroestriatal gerando sintomas motores, como a bradicinesia e o tremor (Braak et al.
2003; Del Tredici and Braak 2016). Porém, trabalhos recentes tém demonstrado que

a doenca pode afligir multiplos sistemas de neurotransmissdo no sistema nervoso
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central. Tais alteracbes parecem estar subjacentes aos diversos sintomas nao-
motores, tais como prejuizos do sono, sonoléncia excessiva e disturbios no sono REM
(Bastide et al. 2015; De Castro Medeiros et al. 2019; Gros and Videnovic 2017;
Schapira, Chaudhuri, and Jenner 2017). Modelos murinos experimentais da DP tém
sido amplamente utilizados na tentativa de esclarecer melhor 0s possiveis
mecanismos desses sintomas nao-motores (Carvalho et al. 2017; Ciric et al. 2019; Vo
et al. 2014).

No presente estudo, também testamos nossa Toolbox em registros realizados
em um modelo classico de DP induzido em camundongos (D. L. Commins, R. A.
Shaughnessy, K. J. Axt, G. Vosmer 1990; Kirik, Rosenblad, and Bjérklund 1998; Stott
and Barker 2014). Quatro animais foram injetados com 6-OHDA na via nigroestriatal,
e uma semana apos, eletrodos foram implantados em CA1, ipsilateral a inje¢éo, e no
musculo do pescoco para EMG. Fizemos registros de 24 horas desses animais e
utilizamos a nossa Toolbox para fazer a classificacdo desse conjunto de dados.

Inicialmente, escolhemos um registro como representativo para demonstrar a
acuracia da Toolbox (Figura 24-A). Ap6s a classificacao, as PSDs médias de cada
estado mantiveram as caracteristicas espectrais esperadas (Figura 24-B),
apresentando as épocas em sono REM com elevada poténcia em Teta e baixa em
Delta, enquanto que sono NREM baixa poténcia em Teta e elevada em Delta (Tabela
3).

Tabela 3. Valor maximo de poténcia normalizada e a respectiva frequéncia

Acordado Sono NREM Sono REM

Teta Poténcia Normalizada 46x103 3,56x103 7,1 x103
Frequéncia no Pico (Hz) 6,5 6 6,85
Delta Poténcia Normalizada 3,1x103 41x103 1,8x 103
Frequéncia no Pico (Hz) 4 2,6 4

Fonte: Elaboragéo propria

Como demonstrado também na Figura 22, as épocas classificadas formaram

grupos coesos com as caracteristicas tipicas de cada estado. As classificadas como
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acordado obtiveram os maiores valores de EMG, enquanto que as em sono NREM os
menores valores de EMG e da razao Teta/Delta, enquanto que, esta ultima teve seus
maiores valores para o sono REM (Figura 24-C).

A classificacao ao longo do tempo indicou maior presenca do estado acordado
durante a fase escura, com 74% do tempo (Figura 24-D). Durante a fase clara (Figura
24-E), o animal esteve dormindo por 58% do tempo (50% sono NREM e 8% sono
REM).
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Figura 24. Registro de animais modelo da doenga de Parkinson. A. Taxa de verdadeiro positivos (em
azul) e Falso positivos (em vermelho) obtidas para esse registro; B. Média das PSDs das épocas
classificadas em cada estado; C. Grafico de dispersdo das épocas conforme seus valores de z-score
da relagéo Teta/Delta e z-score do RMS do EMG, e coloridas de acordo com a classificagdo; D. De
cima para baixo, distribuicdo das épocas classificadas como acordado, sono NREM, sono REM, e dos
z-score da relagdo Teta/Delta e z-score do RMS do EMG, durante a fase escura; E: Mesmo que D para

a fase clara.
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Todos os 4 registros de animais submetidos a DP utilizados neste trabalho
apresentaram elevada taxa de verdadeiro positivos e baixa taxa de falsos positivos
(Figura 25-A, B e C), com pontuacao ideal no célculo da area sob a curva (Figura 25-
D). Em média, os animais DP, assim como os animais controle, passaram maior parte
do tempo da fase escura acordados. Durante a fase clara, ficaram mais tempo
dormindo (Figura 25-E).
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Figura 25. Acuracia geral dos registros em camundongo 6-OHDA. A: Taxa de verdadeiro positivos (azul)
e falso positivos (vermelho) para o estado acordado; B: Mesmo para sono NREM; C: Mesmo para sono
REM; D: Valor da drea sob a taxa de verdadeiros positivos pelos diferentes limiares, calculada para
cada estado; E: Mesmo que D, para taxa de falsos positivos para cada limiar; F: Porcentagem do tempo
em cada estado a cada hora (porcentagem da primeira hora, i. e. 20:00 as 21:00, demonstrada as

21:00). Média e erro da média representados como linha e area colorida, respectivamente.

Ja foi demonstrado que animais 6-OHDA dormem mais durante a fase escura,
0 que caracteriza um quadro de sonoléncia excessiva, sintoma também encontrado
em pacientes da DP (Fantini et al. 2018; Stefani and Hogl 2019). Nossos resultados

preliminares ainda nao reproduziram estatisticamente o mesmo efeito (n=4;
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porcentagem de tempo acordado durante a fase escura dos animais controle vs
animais leséo; p = 0,4876; Mann-Whitney T test). Nesta avaliacdo preliminar, ndo
reproduzimos esse quadro de sonoléncia excessiva, porém este estudo ainda esta em

andamento e mais animais ainda serao registrados e analisados.

Tabela 4. Porcentagem média de tempo em cada estado dos registros controle e 6-OHDA.

Controle 6-OHDA
Fase Escura Fase Clara Fase Escura Fase Clara
Acordado 77% 30% 68% 33%
Sono NREM 21% 58% 30% 57%
Sono REM 2% 11% 2% 10%

Fonte: Elaboragéo propria

4.11 - Avaliacao do acuracia da Toolbox para registro realizado em rato Wistar

Ratos tém sido utilizados como modelos animais para estudo de sono, meméria
(Buzsaki and Tingley 2018; Colgin 2020), e também sao utilizados para inducao de
modelos experimentais de varias doencas, como Parkinson (De Castro Medeiros et
al. 2019) e Epilepsia (Mendes et al. 2019). Porém, os trabalhos que conseguem
demonstrar e comparar resultados de classificagdo do ciclo circadiano em modelos
normais e/ou de doengas em diferentes espécies sao muito escassos, principalmente

devido a incompatibilidades na metodologia de classificagao.

Para testar a acuracia da Toolbox na classificacao de um registro feito em rato,
implantamos um eletrodo em CA1 do hipocampo e um no musculo do pescoco para
registros eletrofisiologicos. O registro foi feito durante 5 horas da fase clara. O dado
foi fragmentado em épocas de 10 segundos e utilizamos a nossa Toolbox para a
classificacdo. Nossos resultados mostram que a nossa Toolbox realizou a
classificagcdo com 100% de acuracia para os estados acordado e sono NREM,
enquanto que uma taxa de 87,5% para o sono REM. A taxa de falso positivo foi de 0%
para os estados acordados e sono REM, enquanto que para o sono NREM, foi de
6,25% (Figura 26-A). Analises espectrais do sinal do hipocampo revelaram que, em
média, as épocas apresentaram as caracteristicas esperadas de cada estado (Figura
26-B). Considerando os valores do EMG, as épocas de ambas etapas do sono
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obtiveram os menores valores, enquanto que as classificadas como acordado, os
maiores (Figura 26-C). A classificacdo disposta ao longo do tempo (Figura 26-D)
demonstra que cerca de 39% das épocas foram classificadas como acordadas,
enquanto que 53% foram classificadas como sono NREM e 9% como sono REM.
Como esperado para um registro na fase clara, por maior parte do tempo o animal foi
classificado como dormindo. Esses resultados sugerem que a Toolbox possa também
ser utilizada em ratos, porém sao necessarios mais registros para futuras

comparagdes e robustez.
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Figura 26. Registro rato. A: Taxa de verdadeiros positivos (em azul) e falsos positivos (em vermelho)
obtidas para esse registro; B. Média das PSDs das épocas classificadas em cada estado; C. Grafico
de dispersao das épocas conforme seus valores de z-score da relacdo Teta/Delta e z-score do RMS
do EMG, e coloridas de acordo com a classificagdo; D. De cima para baixo, distribuicdo das épocas
classificadas como acordado, sono NREM, sono REM, e dos z-score da relagéo Teta/Delta e z-score

do RMS do EMG.
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4.12 - As analises feitas pela Toolbox atuam como controle sobre a qualidade
do dado coletado

Registros eletrofisioldgicos in vivo sado tecnicamente dificeis de serem
coletados com alta qualidade. Fatores que variam de problemas no implante dos
eletrodos a interferéncias da rede elétrica do laborat6rio onde a coleta esta sendo feita
podem impactar negativamente na qualidade do sinal adquirido. Foram testadas se
as analises feitas pela Toolbox oferecem subsidios para julgar a qualidade do dado e
definir um padrdao minimo de exigéncias sem que haja interferéncia nos resultados
finais. Para isso, utilizamos um registro de 24 horas em camundongo controle, mas
no qual o eletrodo de registro do hipocampo foi mal colocado, impossibilitando a coleta
do dado. Como comparacao, utilizamos o registro representativo de um camundongo
saudavel que foi apresentado neste trabalho.

A curva ROC calculada para cada estado combina os resultados da
classificacdo do GMM com os da classificagdo manual do usuario, sendo uma
ferramenta importante para avaliar o acuracia do GMM (Figura 9-A, B e C), mas
também para anunciar classificagcdes aberrantes que exigem futuras analises (Figura
9-D, E e F). O calculo da area sob a curva indica se a distribuicdo do dado segue o
padrao da classificacdo manual (Bruijn 2011). Valores dessa area superiores a 0.8
a.u. para a AUC TP e menores que 0.2 para AUC FP (Figura 27-A, B e C) indicam
maior similaridade entre as classificacdes. Valores préximos a 0.5 a.u. para ambas
AUC TP e FP indicam que o GMM nao conseguiu distinguir falso positivos de
verdadeiro positivos, representando o pior acuracia possivel. Valores menores que
0.2 para AUC TP e maiores que 0.8 para AUX FP indicam que o GMM formou grupos
com caracteristicas contrarias aos das épocas classificadas manualmente (Figura 28-
A, B e C). Os dois ultimos casos demonstram que os grupos formados pelo GMM nao
apresentam as caracteristicas esperadas, como consequéncia dos valores individuais

das épocas, indicando ma qualidade do dado coletado.

Ao fim da classificacdo, figuras com épocas representativas sdo geradas e
tornando possivel analisar o sinal do hipocampo (Figura 27-D) e EMG (Figura 27-E)
dos registros e estabelecer comparagdes com o registro problematico (Figura 28-D e

E). Escolhendo uma época com um dos maiores valores da relagéo Teta/Delta e um
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dos menores valores para o EMG (Figura 27-F), caracteristicas do sono REM, é
esperado que o sinal do hipocampo apresenta atividade em Teta proeminente (Figura
27-J), com valores de amplitude variando aproximadamente entre -0.5 e 0.5 mV
(Figura 27-D).
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Figura 27. Dado com elevada qualidade. A: Curva ROC para o estado acordado, com sua respectivos
taxas de verdadeiro (TP) e falso positivos (FP), limiar de probabilidade escolhido (Thres.) e drea sob a
curva (AUC) descritos no meio do grafico; B: mesmo que A, para sono NREM; C: mesmo que A, para
sono REM; D: Sinal do hipocampo da época com valor maximo da relagdo Teta/Delta e minimo do EMG
possivel; E: Sinal do EMG da mesma época em D; F: Distribuicdo das épocas no grafico de disperséo.

Epoca selecionada em vermelho; J: PSD do sinal do hipocampo da mesma época selecionada.

Comparando com a época anterior com uma de caracteristicas semelhantes
para o registro problematico (Figura 28-F), é possivel perceber que o sinal do
hipocampo dessa época (Figura 28-D) nao apresenta a elevada amplitude esperada
(Figura 28-J). Como consequéncia, o valor maximo da relagado Teta/Delta, dentre os
de menores valores de EMG, chega a aproximadamente 5 z-score, enquanto que em
registros ideais, esse valor pode variar de 10 a 20 z-score (Figura 22-C).
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Figura 28 - Dado com qualidade baixa. A: Curva ROC para o estado acordado, com sua respectivos
taxas de verdadeiro (TP) e falso positivos (FP), limiar de probabilidade escolhido (Thres.) e drea sob a
curva (AUC) descritos no meio do grafico; B: mesmo que A, para sono NREM; C: mesmo que A, para
sono REM; D: Sinal do hipocampo da época com valor maximo da relacao Teta/Delta e minimo do EMG
possivel; E: Sinal do EMG da mesma época em D; F: Distribuicdo das épocas no grafico de disperséo.
Epoca selecionada em vermelho; J: PSD do sinal do hipocampo da mesma época selecionada.

Com o eletrodo mal posicionado, atingindo o cértex ao invés do hipocampo, a
distribuicdo do dado é comprometida (Figura 29), fazendo com que o GMM gere
grupos com caracteristicas ndo esperadas, resultando num acuracia nao satisfatorio

da classificagao (Figura 28-A).
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Figura 29. Comparando distribuicées dos registros controle. A: Grafico de dispersdo de registro com

sinal do hipocampo com qualidade inferior; B: Gréfico de dispersdo com sinal do hipocampo com

qualidade ideal. Este foi o registro utilizado nas figuras 1 a 13 deste trabalho; C: Qutro registro com

qualidade ideal; D: Outro registro com qualidade ideal; E: Outro registro com qualidade ideal;

Além das andlises sobre a distribuicdo do dado, as andlises finais sobre a
média dos valores de poténcia das épocas classificadas em cada estado também
revelam problemas no registro, com auséncia do pico em Teta na média das janelas
de sono REM (Figura 30-B). Neste caso, o GMM classificou equivocadamente como

acordado épocas com os menores valores de EMG (Figura 30-C).
Em combinacéo, essas analises ajudam o usuario a determinar quais registros

deverao ser excluidos do trabalho por ndo atingirem um padrdao minimo de qualidade,

podendo impactar negativamente na interpretacdo dos resultados obtidos.
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Figura 30. Registro de baixa qualidade. A. Taxa de verdadeiro positivos (em azul) e Falso positivos (em
vermelho) obtidas para esse registro; B. Média das PSDs das épocas classificadas em cada estado; C.
Grafico de dispersao das épocas conforme seus valores de z-score da relacdo Teta/Delta e z-score do
RMS do EMG, e coloridas de acordo com a classificacdo; D. De cima para baixo, distribuicdao das
épocas classificadas como acordado, sono NREM, sono REM, e dos z-score da relagdo Teta/Delta e

z-score do RMS do EMG, durante a fase escura em a. e fase clara em b.

78



5. Discussao

Os estudos sobre o ciclo circadiano em modelos animais entraram em uma
nova era gragas ao desenvolvimento de ferramentas altamente eficientes na coleta,
armazenamento e andlise de um grande volume de dados. Os avangos
especificamente nas técnicas de registros eletrofisiologicos sdao de grande
contribuicao, pois possibilitaram a descoberta e caracterizagdo de padrdes oscilatorios
que podem ser utilizados como marcadores de estados comportamentais ao longo do
ciclo sono-vigilia (A. R. Adamantidis 2019). Varios trabalhos propuseram métodos de
classificacao desses estados, utilizando estratégias que variam de fragmentacao dos
dados em épocas seguidas de suas classificacbes manuais até o desenvolvimento de
algoritmos complexos para classificagcbes automaticas (Quadros 2 e 3). Contudo,
esses trabalhos falham em reportar detalhadamente os métodos utilizados e o
acuracia do classificador utilizados. Dentre as estratégias disponiveis de classificacdo
que reportam suas taxas de verdadeiros e falsos positivos, pode-se notar que a
maioria possui acuracia sub-6timo, em especial para classificacdo de sono REM
(Katsageorgiou et al. 2015). Além de um acuracia satisfatorio, um classificador deve
também permitir reprodutibilidade. Para isso, é imprescindivel que haja 0 maximo de
transparéncia em relacdo aos métodos utilizados. Especificamente para estudos do
sono, as estratégias utilizadas para a classificacao dos estados precisam estar bem
detalhadas nos métodos. Na secdo de resultados, representacdes graficas capazes
de ilustrar didaticamente aspectos especificos dos principais achados obtidos séo
muito importantes. Nesse contexto, € necessario que existam ferramentas de acesso
livre que possuam interface grafica para garantir sua facil utilizacdo e que sejam
capazes de realizar a classificacdo de estados e gerar uma série de figuras para
avaliacao do acuracia do classificador e controle de qualidade do conjunto de dados
em questdo. Trabalhos recentes tém empregado algoritmos com redes neurais para
seus métodos, porém esses algoritmos sao de dificil utilizacdo por pesquisadores nao
especializados em programacao (Vladimir et al. 2020; Yamabe et al. 2019; Yildirim,
Baloglu, and Acharya 2019) e, por muitas das vezes, extraem padrées complexos dos
dados que sao de dificil interpretacao (Alex and Lon 2019). Além disso, essas

estratégias exigem um poder computacional elevado e sua implementagdo requer
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profissionais com formag¢ao em programagcao, reduzindo o alcance destas ferramentas

a comunidade cientifica.

Neste contexto, nosso trabalho se prop6s a desenvolver e verificar uma
Toolbox para a classificagao do ciclo sono-vigilia capaz de (1) apresentar um acuracia
satisfatorio e mensuravel, no qual a classificacdo manual tem papel decisivo, que é
(2) igualmente eficaz em diferentes espécies de roedores e (3) em diferentes modelos
murinos de doencas, (4) além de ser de facil implementagéo por meio de uma interface
gréfica, (5) de livre acesso e (6) compativel com a maioria dos computadores. Além
disso, nosso classificador (7) gera representacoes graficas e numéricas que possibilita
controle e reproducéo dos achados. A seguir, discutiremos os principais aspectos dos
nossos achados.

5.1 - A relacao Teta/Delta do sinal do hipocampo e o RMS do EMG como
parametros principais da classificacao

A definicao de quais informacgdes devem ser extraidas dos dados para serem
utilizadas na classificagdo € uma das etapas mais importantes para o desenvolvimento
de um método de classificacao eficiente (Katsageorgiou et al. 2015). A definicdo de
estados comportamentais ao longo do ciclo sono-vigilia é baseada classicamente na
atividade do EMG e em caracteristicas espectrais do sinal do registro EEG cortical ou
dos registros de LFP (A. R. Adamantidis 2019).

O uso do EMG como dado importante para classificacéo ja foi alvo de criticas,
na qual alega-se que o eletrodo nao é capaz de captar movimentos sutis do animal
(Lampert et al. 2015). Porém, para o melhor de nossos esforgos, ndo encontramos
nenhum trabalho que investigou sistematicamente essa hipétese. Além disso, um
eletrodo posicionado sob o musculo do pescoco, que sao responsaveis pelos
movimentos da cabeca, sdo indispensaveis para qualquer comportamento tipico da
vigilia e dificilmente ndo captaria as variacdes mais relevantes para definir que se o
animal esta acordado (Silvani et al. 2017). Se implantado corretamente, apresentara

as mudancas no sinal de forma coerente com o comportamento do animal (secao 4.1).
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O aprimoramento dos sistemas de registro e das ferramentas de analise de
dados possibilitaram a descoberta de diferentes padrdes de atividade do LFP ou do
EEG que sao caracterizados no dominio da frequéncia (Cohen 2014). Essas
oscilagdes podem ser utilizadas para a classificagdo do ciclo sono-vigilia, como no
caso de Brooks A. Gross et al, 2009 que recorreram a poténcia em diferentes bandas
de frequéncia isoladamente para a classificacdo. Por outro, a razao Teta/Delta tem
sido amplamente utilizada para as classificacdées, pois ela auxilia na diferenciacéo
entre sono NREM (com alta poténcia em Delta e baixa em Teta) e sono REM (com
baixa poténcia em Delta e alta em Teta). Porém, trabalhos recentes tém desafiado a
ideia de que andlises no dominio da frequéncia sdo suficientes para resumir as
caracteristicas mais essenciais para a classificacdo, alegando que o calculo de
poténcia esconderia informacdes que poderiam ser relevantes para a descoberta e
caracterizacao de novos estados (Faust et al. 2019). Por exemplo, modelos de redes
neurais que extraem padrdes mais complexos e variados diretamente do sinal bruto
sdo propostos como alternativas. Esses trabalhos encontram padrées que
posteriormente sado utilizados como argumentos para a formacao de novos estados
do ciclo circadiano (Katsageorgiou et al. 2018). Contudo, o presente estudo optou por
realizar a classificacdo dos estados utilizando essas andlises no dominio da
frequéncia pois sao bem suportados por estudos que descrevem seus mecanismos
de génese e sobre seu papel para meméria durante sono (Buzsaki and Tingley 2018;
Colgin 2016; Drieu and Zugaro 2019; Girardeau and Zugaro 2011; De La Prida 2020;
Marshall et al. 2020).

Contudo, variagdes patoldgicas nas estruturas responsaveis pela génese das
oscilagdes utilizadas na classificagéo, ou ainda nos musculos registrados pelo EMG
podem comprometer fortemente o acuracia da classificacdo (De Castro Medeiros et
al. 2019; Mendes et al. 2019). Pensando nisso, na atual versao da Toolbox, 0 usuario
pode acoplar outras bandas de frequéncia a classificacdo para além da razao
Teta/Delta, o que pode ser util para melhorar o acuracia do classificador. Nas proximas
versoes da Toolbox, n6s vamos implementar melhorias para a classificagdo, nas quais
0 usuario podera variar entre e/ou combinar a utilizagdo da relacao Teta/Delta e o
RMS do EMG com o numero de zero crossings e o RMS do sinal de LFP, que ja foi
utilizado para a classificagdo de sono em trabalhos com animais anestesiados com

uretana (Guyon et al. 2020; Lopes-aguiar et al. 2020).
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5.2 - O método proposto de classificacao personaliza os limites de cada estado
em cada registro, mas sempre respeitando suas caracteristicas esperadas

O modelo treinado do GMM parte de um registro previamente classificado como
molde dos estados e depois personaliza os valores de média e a matriz de covariancia
(Geoffrey McLachlan 2000) da razao Teta/Delta e do RMS do EMG de cada estado
de acordo com a distribuicao do registro em questao. Consequentemente, épocas que
possuam valores dentro dos limites definidos para um estado em um registro, podem
nao ser suficientes para a classificacdo nesse mesmo estado em um outro registro.
Por exemplo, o menor valor de EMG que uma época classificada como acordado
assumiu no registro representativo deste trabalho foi de -0.73 z-score (Figura 19-A),
enguanto que em outro registro, também classificado neste trabalho (ndo apresentado
individualmente), esse valor foi de -0.93 z-score. Importante ressaltar que, em todos
0s registros utilizados neste trabalho, a média das épocas classificadas como
acordado obtiveram os maiores valores entre os 3 estados (Figura 22). Isto sugere
que o nosso método é sensivel as diferentes variagcdes dos registros, mais ainda
respeita as caracteristicas tipicas de cada estado. Essas variacdes podem surgir
como consequéncia do comportamento do animal durante o registro ou de variagdes

na qualidade do sinal coletado como reflexo do posicionamento do eletrodo.

Ao fim da classificacdo, todas as épocas foram designadas a um dos trés
estados (e sempre serdo para qualquer registro que o usuario utilizar). Com isso, as
épocas de transicao (Gross et al. 2009; Koike et al. 2017) entre os estados serédo
definidas como pertencentes a algum dos estados, e a decisdo de para qual estado
uma determinada época de transicdo sera designada dependera da distribuicdo de
épocas do registro e do limiar de probabilidade escolhido. Caso seja do interesse do
usuario investigar os periodos de transicdo, o usuario pode utilizar os valores de
probabilidade de cada época para redefinir como transicao aquelas que apresentarem

valores préximos ao limiar escolhido entre 2 estados.

Outras estratégias foram utilizadas para separar as épocas nos 3 estados
(acordado, sono NREM e sono REM), tendo como base os valores de Teta/Delta e

RMS do EMG (em alguns a poténcia do sinal), como exemplo por meio do K-means
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(Rytkénen, Zitting, and Porkka-heiskanen 2011) ou como na maioria dos casos, por
limiares arbitrarios auxiliados com diferentes representacdes graficas (Quadro 2).
Porém, essas estratégias apresentam limitacdes que acreditamos serem importantes
para o tipo de dado que trabalhamos. No caso do K-means, o algoritmo vai tender a
formar grupos que apresentem tamanhos iguais (Jain 2010), o que € um grande
problema haja visto que, num periodo de 24 horas, é esperado que o0 animal passe
aproximadamente 50% do tempo acordado, 40% do tempo em sono NREM e 10% do
tempo em REM. Ja o caso dos limiares arbitrarios, como discutido anteriormente, sédo
altamente susceptiveis ao viés dos experimentadores e geralmente sdo de dificil
reproducdo. Essas limitacbes em combinacdo com o que foi descrito na secédo de
resultados favoreceram a escolha do GMM como modelo matematico para a
classificacao.

5.3 - Classificacao manual como parte ativa no processo de classificacao

A classificacdo manual é uma etapa crucial do nosso método, pois € a partir
dela que calculamos a curva ROC e, consequentemente, é a partir dela que definimos
os limiares de probabilidade para cada estado. Essa abordagem para a classificacdo
ainda nao foi utilizada em nenhum trabalho publicado dentre os que tivemos acesso,
e além disso, a classificacdo manual, quando utilizada, se resume em duas fungoes:
ou é como o proprio método de classificacao de todo o registro (Boyce, Glasgow, and
Williams 2016; Duran et al. 2018; Saito et al. 2018; Vyazovskiy et al. 2009); ou atua
como referéncia para a classificacao e calculo do acuracia dos classificadores (lyer et
al. 2019; Yamabe et al. 2019). Acreditamos que esta etapa esteve sempre
subutilizada, pois atuava sempre apenas para dimensionar a acuracia dos
classificadores, enquanto que no nosso trabalho ela atua ativamente para extrair a
melhor classificacdo que o método pode oferecer em cada registro.

O numero de épocas manualmente classificadas nos registros de camundongo,
foi de 40 épocas por estado (0,5% do total de épocas). Curiosamente, a relacao entre
0 numero de épocas classificadas manualmente em um estado e o total de épocas
classificadas no mesmo estado varia. Como exemplo, no registro representativo deste
trabalho, foram 4134 épocas classificadas pela Toolbox como acordado (52% do total,

aproximadamente), 3914 como sono NREM (40% do total, aproximadamente)
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enquanto que o sono REM foram 592 (8% do total, aproximadamente). Estas épocas
foram confrontadas com 40 épocas em cada estado classificadas manualmente. Os
resultados mostram que nosso método apresentou alto acuracia e classificou bem,
inclusive, a fase de sono REM, que é frequentemente reportada com menor acuracia

por outros classificadores (Katsageorgiou et al. 2015).

5.4 - A Toolbox proposta possui uma série de estratégias que favorecem a
implementacao e reprodutibilidade das classificacoes

As figuras geradas pela Toolbox (Apéndice 2) foram desenhadas com o intuito
de oferecer ao usuario o controle completo das etapas da classificacao, uma vez que
sao de interpretacao simples e direta. Uma estratégia que facilitou este processo foi a
normalizacao das distribuicdes de cada variavel em z-score, uma vez que este calculo
padroniza a escala das distribuicbes mantendo a relacdo entre seus valores
individuais. Com isso, as comparacoes entre diferentes registros podem ocorrer de
forma direta e de facil interpretacao. Zeke Barger et al, 2019 contestaram o uso do z-
score alegando que a padronizacao nas escalas das distribuicdes das variaveis
poderia ser uma das razdées do baixo acuracia em modelos de redes neurais
desenvolvidos para a classificacdo, uma vez que, com as escalas padronizadas, se
os valores de uma época qualquer que foi classificada em um estado durante o
treinamento ocorresse em um outra época em um registro experimental, a rede
tenderia a classificar essa época no mesmo estado do treinamento. Ou seja, a
distribuicdo em z-score adicionaria um viés do valor individual para as classificacoes
nesses modelos. Porém, no nosso trabalho, nés implementamos 0 GMM ao invés de
algoritmos de redes neurais, e mais importante, o nosso método utiliza um algoritmo
(o EM, descrito em detalhes na secéo 3.6) que ajusta as distribuicdes de cada estado,
baseado inicialmente no registro treinamento, mas personalizando essas distribuicdes
em cada registro. Sendo assim, foi possivel manter as distribuicbes em z-score e
atingir o elevado acuracia que obtivemos. Curiosamente, em uma revisdo sobre
métodos de classificacdo, Katsageorgiou et al, 2015 discutiram que a escolha dos
processos de padronizacao dos dados pode ser mais importante para a classificacao
do que o proprio algoritmo escolhido. Neste trabalho demonstramos que o algoritmo

teve um papel tdo importante quanto a padronizacdao do dado, haja visto que a

84



combinacao entre o uso das distribuicdes em z-score com o0 GMM teve contribuicoes

indispensaveis para a alta acuracia da Toolbox.

Por outro lado, obter registros eletrofisiol6gicos com um alto nivel de qualidade
€ um grande desafio (Souza et al. 2018), uma vez que os dados gerados em padrdes
mais baixos de qualidade sdo uma das principais causas do baixo acuracia dos
classificadores. Masato Yamabe et al 2019 publicaram um trabalho no qual dois
algoritmos de rede neurais foram combinados em um unico método de classificagcao
para atingir elevado acuracia da classificacdo até mesmo em registros com niveis
elevados de ruido de rede. Porém, registros com qualidade fora do ideal, mesmo que
aparentemente bem classificados, quando utilizados para responder perguntas
biologicas, podem trazer informagdes contraditérias e acabar gerando conclusdes
precipitadas. A Toolbox proposta apresenta diversas figuras ao usuario que
possibilitam ter um controle maior sobre a qualidade do dado, por meio de figuras de
épocas representativas e de analises das distribuicbes do z-scores das variaveis.
Além disso, um preditor da qualidade do sinal registrado é o valor da area sob a curva
ROC (AUC ROC), que indica o grau de dificuldade que o classificador teve para o
registro em questao. Valores baixos para a AUC da taxa de verdadeiros positivos
(Figura 9-E) e altos para a AUC da taxa de falsos positivos (Figura 9-F) para os
diferentes limiares indicam que os grupos formados pelo GMM treinado diferem muito
dos grupos do registro de treinamento, sugerindo ser consequéncia da ma qualidade
do dado (Figura 28). Portanto, a definicdo de uma qualidade minima no registro é

essencial ndo so para a etapa da classificagdo, mas também para todas as analises.

5.5 - Aplicacoes da Toolbox para diversos modelos murinos e da doenca de

Parkinson

O estudo sobre o impacto de diferentes doengas no sono tem atraido atencao
devido ao alto potencial debilitante que disturbios no sono podem gerar. Os pacientes
com disturbios no sono apresentam diversos quadros associados a prejuizos de
memdéria, com sonoléncia excessiva e até agravamento de outros sintomas
(Brownlow, Miller, and Gehrman 2020; Dauvilliers et al. 2018). A ideia de que modelos
animais dessas doencas possam replicar esses disturbios do sono tem motivado uma

série de estudos realizados com modelos da doenca de Alzheimer (O’Riordan, Hu,
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and Rowan 2018; Schreiner et al. 2021; Zhang et al. 2016), de Parkinson (De Castro
Medeiros et al. 2019; Stefani and Hoégl 2019), epilepsia (Mendes et al. 2019), entre
outros. O desenvolvimento das técnicas de manipulagao genética tem criado modelos
animais de doencas cada vez mais confiaveis e carregados de possibilidades para
investigacbes futuras que requerem um método de classificacdo de alta
reprodutibilidade que esteja a altura desses trabalhos. A nossa Toolbox apresentou
um acuracia elevado em registros de camundongos modelo da doenca de Parkinson,
0 que a coloca como ferramenta importante para a expansado de pesquisas nesse
campo. Os resultados preliminares (Figura 25) indicaram que a classificacao feita pela
Toolbox foi capaz de reproduzir os prejuizos de sono ja descritos em outros trabalhos
(Claassen 2011; Vo et al. 2014), e abre a possibilidade de investigacdes mais
profundas sobre possiveis alteracbes na arquitetura do ciclo circadiano desses
animais. Os resultados preliminares do registro classificado em rato sugerem que a
nossa Toolbox possa ser utilizada também para experimentos neste outro modelo
murino, que tem sido amplamente utilizado como modelo experimental de estudos do

sono.

5.6 - Proximos passos

A Toolbox desenvolvida neste trabalho apresenta um acuracia satisfatorio e
oferece ao usuario um relatério completo da classificacdo, contendo representacdes
graficas e numéricas de todas as etapas. Além disso, desenvolvemos uma interface
grafica para facilitar a sua implementacdo nos diferentes laboratérios, e a
disponibilizamos livremente. Acreditamos que o nosso método de classificacao pode
ser utilizado para diferentes modelos animais de doengas e é uma ferramenta
poderosa para maior compreensao do ciclo circadiano. Ainda vamos comparar
classificagdes de um mesmo registro feitas por pelo menos 3 usuarios cegos para 0s
grupos experimentais e/ou animais modelo para excluir a possibilidade de viés da
classificagdo manual. Nas proximas edicoes da Toolbox, vamos oferecer analises que
vao facilitar ainda mais as investigacées, com exploracdes (1) sobre diferentes
parametros da arquitetura do ciclo circadiano, como tempo gasto em cada estado e
tamanho dos episddios (sequéncia de épocas) de cada estado, (2) sobre as
caracteristicas e ocorréncia de eventos oscilatérios como ripples e spindles e (3) sobre

marcadores eletrofisiolégicos do ajuste homeostatico (poténcia em delta normalizada
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ao longo do tempo). Dessa forma, a Toolbox ampliara sua utilidade e podera ser uma
ferramenta central no campo, colaborando intensamente para a reprodutibilidade dos
achados e o0 avango do conhecimento sobre o0 sono.
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Apéndice 1 - Interface Grafica

O objetivo da criacao da interface grafica foi facilitar o uso da Toolbox, limitando
a interacdo do usuario com painéis simples que reflitam a ordem de execucao dos
passos até o resultado final. A interface grafica do usuario (GUI) é iniciada apés o

usuario executar o arquivo de inicializagdo de extensdo MLAPP.

A primeira janela aberta é a interface primaria (Figura Suplementar 1), que
consiste em painéis separados para cada uma das fungdes principais do software. A
caixa de texto Status (Figura Suplementar 1-D, ultimo painel) contém informacdes
sobre 0 andamento dos processos inicializados a partir da interface principal. Os
textos Busy e Inactive serdao apresentados na caixa caso algum processo esteja ou

ndo sendo executado, respectivamente.

A. Data manipulation Pre-processing step CA1.
( Di Ri li Filteri Peri i
P ——— Tond etrend esampling iltering eriod separation
Selected File Path Polynomial degree:
C:\Users\Admin\Documentos\MATLAB\Recordings\19_10_19.m| (e) Constant (default) Other
() Linear
() Quadratic
Save selected variables Save .
v|ON
Exclude selactadvarlables SEEE ) Run the selected steps using the selected
variables | Run |
B. [Name Class |Values S.F State
C1B1 double | 43345000x1 4000 V]
= Sleep-wake cycle sorting D .
C1B2 double | 43345000x1 4000 |v]
C1B3 double 43345000x1 4000 ®) 1 - Use workpace data
C1B4 double 43345000x1 4000

CA1 Channel | C1B1 v | EMG Channel [C1B2 v

|| Include the algorithm pre-processing step

2 - Load pre-processed variables Run

Status

Inactive

Figura Suplementar 1. Interface principal. A. Painel Data Manipulation. Opgbes para carregar os
arquivos que serdo utilizados na classificacdo; B. Painel Workspace. Demonstra as varidveis ja
carregadas que serdo utilizadas; C. Painel Pre-processing Steps. Configuragbes das etapas de pré-

processamento; D. Painel Sleep-wake cycle sorting. Designa quais os arquivos para a classificagdo.

O painel Data manipulation (Figura Suplementar 1-A.) agrupa fungdes que
permitem que o0s dados sejam carregados, salvos ou excluidos. Ao clicar no botao
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Load, uma janela de selecao de arquivos € aberta, permitindo que o usuario selecione
arquivos com a extensdao MAT. Apés a selec¢ao do arquivo, uma nova janela é aberta
(Figura Suplementar 2), permitindo que o usudrio visualize todas as variaveis

armazenadas no arquivo selecionado.

Check the variables which should be loaded:

Name Size Class |Load State [v|All |Sampling Frequency [v]All
C1B1 43345000x1 | double v v
C1B2 43345000x1 | double v v
C1B3 43345000x1 | double v |v|
C1B4 43345000x1 double v v

Selected File: C:\Users\Admin\Documents\MATLAB\Recordings\19_10_19.mat
Sampling Frequency

®) Variables ‘c1B1 v | () Manual 0 () None

Load \‘ Cancel

Figura Suplementar 2. Painel Load. Selecdo dos arquivos .mat a serem abertos.

Informacdes béasicas sobre essas variaveis, como nome (Name), dimensdes
(Size) e classe (Class) sao exibidas na janela (Figura Suplementar 2), aceitando que
0 usuario selecione quais variaveis serdo carregadas ao marcar/desmarcar as caixas
de selegao presentes na coluna Load State. Por fim, a coluna Sampling Frequency
contém caixas de selecdo que indicam quais varidveis possuem uma taxa de
amostragem associada. O conjunto de botdes de opcao (Sampling Frequency)
definem a forma pela qual o valor de taxa de amostragem sera associado as variaveis,
sendo que:

1 - Variables indica que uma das variaveis da lista contém o valor de taxa de

amostragem e a caixa de listagem ao lado permite a selecdo da variavel em

questao;
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2 - Manual indica que o valor da taxa de amostragem sera inserido
manualmente na caixa de edi¢do ao lado;
3 - None indica que nenhum valor de taxa de amostragem sera associado as

variaveis.

Posteriormente, ao clicar em Load, as varidveis selecionadas serao
carregadas, contendo ou ndo a taxa de amostragem associada. Em contrapartida, ao
clicar em Cancel, o carregamento é cancelado e o usuario sera direcionado a interface

principal.

Na interface principal (Figura Suplementar 1), abaixo do painel Data
Manipulation, h4d um painel (Figura 30-B) com a finalidade de simular a Area de
trabalho do MATLAB, sendo um espago para exibir, em colunas, informagdes sobre
as variaveis carregadas, como nome (Name), classe (Class), valores (Values) ou
dimensao caso seja um vetor, taxa de amostragem associada (S.F.) e o estado de
selegéo (State). A ultima coluna define quais variaveis serdo consideradas (caixa de
selecao marcada) ou nao (caixa de selecdo desmarcada) nos processos de exclusao,

salvar ou de pré-processamento.

Ainda no painel Data manipulation, ao clicar no botdo Save (Figura
Suplementar 1-A), uma janela de selecao de diretério sera aberta, permitindo que o
usuario escolha o local em que as variaveis serdo salvas. Contudo, apenas as
variaveis cujo estado de selecao esteja marcado (variaveis marcadas) serao salvas.
De forma semelhante, ao clicar no botdo Exclude, as variaveis marcadas serao

excluidas do painel Workspace, deixando também de ocupar espa¢o na memdria.

O painel Pre-processing step (Figura Suplementar 1-B) consiste em 4 abas,
sendo que cada uma delas agrupa um conjunto de informacdes relacionadas a uma
das possiveis fung¢des constituintes da etapa de pré-processamento. A aba Detrend
(Figura Suplementar 1-B) permite ao usuario controlar a fun¢cdo de remogéo de
tendéncias polinomiais do sinal. Nela, o painel Polynomial degree apresenta botdes
de selecao que modificam o grau polinomial utilizado pela funcdo. Caso a opcéao
Constant seja selecionada, o grau polinomial € igual a 0; Linear, igual a 1; Quadratic,
igual a 2; caso Other, permite que o0 usuario insira o0 grau na caixa de texto ao lado.
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C.2 Detrend Resampling Filtering Period separation C.2 Detrend Resampling Filtering Period separation

Output sampling frequency (Hz) Input/Output frequency ratio Filter type

1000 0 () High-pass (Hz) 0.7 e) Band-pass

Low-pass (Hz) 250 Notch (Hz)

v|ON v|ON

c 3 Detrend Resampling Filtering Period separation

Period Length (sec) 10
Period Length (samples) 0
Number of Periods 0

Number of discarded samples: 0 Z/ON

Figura Suplementar 3. Abas com outras das configuracées para o pré-processamento. C.1. Aba
Resampling. Redefinicdo da taxa de amostragem; C.2. Aba Filtering. Configuracdes da filtragem do

sinal; C.3. Aba Period separation. Determinar tamanho das épocas.

A aba Resampling (Figura Suplementar 3-C.1) permite ao usuario controlar a
funcao de modificar a taxa de amostragem do sinal. Na caixa de texto Output sampling
frequency o usuario pode inserir a taxa de amostragem final que o dado tera apés ser
processado. Contudo, o usuario também pode inserir a razdo entre a taxa de
amostragem inicial e final na caixa de texto Input/Output frequency ratio.
Independentemente da caixa de texto editada, o valor da outra sera automaticamente
atualizado. Por definicdo padrao, a taxa de amostragem inicial é o valor encontrado
associado a variavel na coluna S.F do painel Workspace. Contudo, a caixa de selecéao
Change input sampling frequency permite que o usuario insira um outro valor para a

taxa de amostragem inicial que nao aquela presente na area de trabalho.

A aba Filtering (Figura Suplementar 3-C.2) permite que o usuario controle a
funcao de filtragem do sinal. No painel Filter type, ha botdes de opcao que definem o
tipo de filtro que sera executado: High-pass, indica ao algoritmo que sera um filtro
passa-alta; Low-pass, um filtro passa-baixa; Band-pass, um filtro passa-banda; Notch,
um filtro notch. Caso as opg¢des High-pass, Low-pass ou Notch sejam selecionadas,
apenas a caixa de texto referente a cada uma delas sera habilitada, permitindo que o
usuario informe a frequéncia de corte para o filtro. No caso da opcédo Band-pass, as
caixas de texto referentes ao High-pass e Low-pass serdo habilitadas, contendo as

frequéncias de limite inferior e superior, respectivamente. Ainda, a taxa de
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amostragem de cada variavel é definida pela coluna S.F. da area de trabalho, porém,
pode ser redefinida ao marcar a caixa de selecao Sampling Frequency e adicionar um

novo valor na caixa de texto ao lado.

Por ultimo, a aba Period separation (Figura Suplementar 3-C.3) controla a
separacao do dado em épocas de duracao definida. A caixa de texto Period Length é
a Unica que pode ser editada, definindo a duragdo das épocas em segundos. A caixa
de texto Period Length indica a duracéo das épocas em numero de amostras, a caixa
de texto Number of Periods indica o numero total de épocas, e a caixa de texto Number

of discarded samples indica 0 nUmero de amostras descartadas.

Em cada uma das abas ha um caixa de selecdo ON, que define a fungéo
presente na aba esta ativa e sera executada quando o botao Run for pressionado. Ao
desmarcar a caixa de selecao, o texto OFF aparecera como resposta. Ainda, apenas
as variaveis cuja caixa de selecdao da coluna Stafe estejam marcadas serao pré-
processadas quando o botdo Run for pressionado. A ordem do pré-processamento
segue a ordem das abas, e assim que cada um dos passos for finalizado, um aviso

sera apresentado ao usuario.

No painel Sleep-wake cycle sorting (Figura Suplementar 1-C) ha um grupo de
botdes de opcao que definem a origem dos dados que serao utilizados pelo algoritmo
de classificacao de estagios do ciclo sono-vigilia.

A opcéo 1 - Use workspace data define que os dados serao
provenientes da area de trabalho (Figura Suplementar 1-B), sendo
necessario que o usuario selecione os registros de LFP de CA1 e do
eletromiograma através das caixas de listagem CA1 Channele EMG
Channel, respectivamente. Ambas as caixas de listagem séao
atualizadas automaticamente com os nomes das variaveis presentes
na area de trabalho. Ademais, a caixa de selecdo Include the
algorithm pre-processing step define se o pré-processamento sera
(marcada) ou nado (desmarcada) realizado automaticamente de
acordo com o0s padrées que melhor se ajustam ao algoritmo de
classificacdo. Nesse caso, ndo € necessario que o pré-
processamento do painel Pre-processing step seja realizado.
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A opcao 2 - Load pre-processed variables define que o algoritmo
de classificagdo utilizara um arquivo de nome data variables.mat,
que contém os dados originados pelo pré-processamento realizado
pelo algoritmo de classificagdo. Portanto, essa opg¢do s6 é valida
caso o algoritmo de classificacao ja tenha gerado o arquivo para o
conjunto de dados em questao. Por fim, ao clicar no botdo Run, caso
a opcao 1 tenha sido selecionada, as variaveis selecionadas nas
caixas de listagem serao transferidas ao algoritmo de classificagao.
Caso a opcgao 2 tenha sido selecionada, uma janela de selecéo de
arquivos sera aberta, requisitando que o usuario selecione o arquivo
data_variables.mat correspondente.

Posteriormente, apds finalizado o pré-processamento dos dados, uma nova
janela sera aberta (Figura Suplementar 4). Assim como a interface principal, ha
também uma caixa de texto Status, que contém textos indicativos dos processos que
estdo sendo executados pelo algoritmo.

O;;;z;:t C:\Users\Documents\MATLAB\Recordings
Recording Parameters v/| Save some representative epochs
Animal Group | Control Y2 Run visual inspection

. ‘ v/| Run visual inspection (Mandatory for the first time)
Noise Range (Hz) - Only for figures It might take a bit long because the epochs
are going to be loaded

. 45 ;
Infenon SUZE o5 Continue an unfinished visual inspection
Recording Time (Hours)

Beginning 20 End 19

OK

Status

Figura Suplementar 4. Janela com informagées das figuras de interagdo com o usuario.

Além disso, ha o botdo Output Path, que ao ser pressionado, abre uma janela
de selecao de diretorio. Nesse caso, o diretdrio selecionado sera o destino para todos
os dados e figuras produzidas pelo algoritmo de classificacdo, sendo apresentado na

caixa de texto ao lado do botdo. O painel Recording Parameters inclui informacdes
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sobre o0s registros fornecidos pelo usuario: a caixa de listagem Animal Group
apresenta as opcgdes Control e Experimental, definindo se o0s registros foram
realizados em animais controle ou experimentais, respectivamente; as caixas de texto
do grupo Noise Range definem o limite minimo (/nferior) e maximo (Superior), em
Hertz, para o possivel ruido de rede presente no sinal; e o conjunto de caixas
Recording Time definem o horario de inicio (Beginning) e término (End), em horas,
dos registros.

A caixa de selecao Save some representative epochs define se apds finalizada
a classificacao, o algoritmo vai salvar (marcada) ou ndo (desmarcada) figuras com
periodos representativos de cada um dos estados. Ja no painel Run visual inspection,
a caixa de selecao Run visual inspection define se uma etapa de inspecao visual pelo
usuario sera (marcada) ou ndao (desmarcada) executada. Por Gltimo, a caixa de
selecdo: Continue an unfinished visual inspection, define se o usuario quer (marcada)

ou nao (desmarcada) continuar uma inspecéao visual ndo finalizada.

O algoritmo de classificagéo fica ocioso até que o botao OK seja pressionado,
fazendo com que todos os botdes, caixas de texto, caixas de selecdo e caixas de
listagem sejam bloqueados, impedindo que o usuario modifique essas informacgdes.
Posteriormente, o algoritmo continuara sua execucao, atualizando a caixa de texto
Status conforme necessario. Todas as figuras geradas pelo algoritmo sdo criadas no
plano de fundo e salvas automaticamente no diret6rio informado como destino ao

pressionar o botdo Output Path (Figura Suplementar 4).

Apés o inicio da classificagdo, uma outra janela € aberta (Figura Suplementar
5). Nela, o usudrio vai indicar qual banda de frequéncia sera adicionada a razao
Teta/Delta durante a classificacdo. Contudo, € recomendado que o usuario avalie a
distribuicdo e os graficos de dispersdo presentes nas figuras Frequency bands
distribution, Frequency bands distribution over time e Frequency bands combined. E
possivel clicar no botdo Open PDF files, que abrird os arquivos das figuras utilizando
o leitor de arquivos PDF padrao do sistema. Posteriormente, ao decidir qual banda de
frequéncia sera adicionada, no painel New frequency bands, o usuario podera
selecionar o botao de opc¢des referente a sua escolha. Por ultimo, o botdo OK fechara
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a janela e salvara a selecao do usuério, adicionando essa informacéo a execucao do

algoritmo, que é retomada.

Our default mode for the classification is using hippocampal Theta/Delta
ratio. Would you like to add other frequency bands for the classification?
Which ones?

New frequency bands

®) None
) Add Beta
Add Low Gamma
) Add High Gamma
) Add all Gamma range

) Use 6 to 90 Hz/ Delta

Open PDF files to evaluate any possible additions of frequency bands
according to the presented distributions:

Open PDF files OK

Figura Suplementar 5. Escolha das bandas de frequéncia para a classificagao.

Caso a caixa de selecao Run visual inspection tenha sido selecionada, assim
que a inspecao visual for necessaria (como demonstrado pelo texto na caixa Status),
uma nova janela sera aberta (Figura Suplementar 6). Essa janela € a interface que
permite que o usuario classifique um conjunto de épocas de 10 segundos aleatérias
do registro, que serdo utilizadas, posteriormente, para definir os limiares de
probabilidade posterior para cada um dos estagios do ciclo. Em um dado instante
todas as informacdes e graficos presentes nessa janela sao referentes a uma Unica
época de 10 segundos do registro, porém, conforme a acado do usuario, essa época
pode ser alterada e todas as informacgdes e graficos sdo atualizados. A janela possui
um titulo com a informacgéao do numero da época apresentada (Time bin), um grafico
do sinal de LFP do hipocampo (Figura Suplementar 6-1.) e um grafico do sinal do EMG
(Figura Suplementar 6-2.) referente a época de 10 segundos. Ha também um grafico
de PSD (Figura Suplementar 6-3.). Por ultimo, ha um gréafico de dispersao (Figura
Suplementar 6-4.), indicando a distribuicdo de todas as épocas de 10 segundos que

constituem o registro, além do destaque da época de referéncia em vermelho.
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Figura Suplementar 6. Inspegéao Visual. A. LFP do hipocampo da época escolhida; B. Sinal do EMG da

mesma época; C. PSD do LFP da época selecionada;

Quando uma época de 10 segundos € apresentada, é possivel que o usuario a
classifique, indicando a qual estagio do ciclo sono vigilia ela pertence. Pressionando
o botéo:

1 - AWAKE, é classificada como estado acordado;

2 - NREM, como sono NREM;

3 - REM, como sono REM.

Caso julgue ser uma época de transicao, o usuario pode pressionar:

4 - AWAKE «—— NREM, indicando que ser uma transicdo entre o estado
acordado e o sono NREM;

5 - NREM «—— REM, entre o sono NREM e o sono REM;

6 - REM —— AWAKE, entre o sono REM e o estado acordado.

Caso julgue que a época em questdo nao pertence a nenhuma dessas

classificacdes, 0 usuario pode pressionar o botao:
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0 - None of those.

Apés pressionar qualquer um desses botdes, a proxima época é carregada e
todos os gréaficos sdo atualizados. Ademais, o usuario pode retroceder a época
anterior pressionando o botao Previous ou avancar para a proxima, apertando o botao
Next. Ha também o botéo:

7 - Epoch counter, que exibe uma mensagem que informa o nimero de épocas

ja apresentadas.

E possivel que o usuario pressione os nlimeros associados aos botdes, ou as
setas direcionais para a esquerda e direita em seu teclado, sem haver a necessidade
de que os botdes sejam pressionados. Por fim, o botdo Stop and save inspection
permite que a inspecao visual seja interrompida e armazenada para que 0 usuario
possa continua-la posteriormente. Caso esse botdo seja pressionado, todas as janelas
séo fechadas, exceto a interface principal.

Quando o usuério completar 0,5% do total de épocas classificadas, um aviso
indicando o término da inspecao é apresentado, os dados referentes a inspecao visual
sao salvos, a interface da inspecao visual é fechada e a execucao do algoritmo de
classificacao é retomada.

A interface de entrada de informacdes para o algoritmo de classificagéo (Figura
30) € mantida ap6s o término da inspecéo visual, visto que ela ainda mantém a funcao
de indicar os processos que estdao sendo executados através da caixa de texto Status.
Contudo, nessa etapa, nao é necessario que o usuario interaja com a interface, visto
que que o algoritmo estd sendo executado em segundo plano. Por fim, quando a
classificacdo for completamente finalizada, a caixa de texto Status apresentara a
mensagem Done, e apds 5 segundos a janela sera fechada, mantendo apenas a
interface principal aberta.
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Apéndice 2 - Instrucoes para utilizacao do classificador de estagios do

ciclo sono-vigilia

Renan Augusto Viana Mendes (renanvadico@gmail.com )
lkaro J. S. Beraldo (ikaroberaldo@ufmg.br )
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Requisitos e informacdes basicas

A interface grafica foi implementada utilizando a versao 2020b do MATLAB e
testes foram feitos utilizando a versdo 2020a do Windows 10. Portanto, é possivel
que a execucdo dos codigos apresente erros em versfées mais antigas ou em

sistemas operacionais diferentes.

Pacotes oficiais do MATLAB necessarios:

- MATLAB 9.9

- Signal Processing Toolbox 8.5

- Statistics and Machine Learning Toolbox 12.0
- Curve Fitting Toolbox 3.5.12

As figuras presentes neste documento sao referentes a um conjunto de dados
que é utilizado como treinamento para o Modelo de Mistura de Gaussianas (GMM).
Utilize-as, portanto, como referéncia para uma boa classificacdo de qualquer outro

conjunto de dados que seja utilizado.

Primeiros passos

Baixe os scripts, funcoes, classes e arquivos de varidveis necessarios para a
execucao da interface e algoritmo de classificacao.

- Link:
https://drive.google.com/drive/folders/1eds 7Ba7fY4W70jL8htVFOVaPQWrWotH?u
sp=sharing

Inclua todos os scripts, funcoes, classes e arquivos de variaveis no conjunto de
pastas de procura (Search Path) do MATLAB.

- Instrucdes:

https://www.mathworks.com/help/matlab/matlab env/add-remove-or-reorder-

folderson-the-search-path.html

Para iniciar a interface gréafica, abra e execute a classe RMS_pwelch_integrate .
Posteriormente, ndo serd necessaria a execu¢ao de nenhum outro arquivo. Apés a
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inicializacédo da janela principal, espere alguns instantes até que todos os elementos

da mesma sejam carregados.

Interface Principal

Data manipulation Pre-processing step

. Detrend Resampling Filtering Period separation
Load selected variables Load

Selected File Path Polynomial degree:

®) Constant (default) Other
Linear
Quadratic
Save selected variables Save
v/ ON
Exciudeiselectedvariables ZENER Run the selected steps using the selected
variables Run
Name Class Values S.F State
Sleep-wake cycle sorting
®) 1 - Use workpace data
CA1 Channel ¥ | EMG Channel M
Include the algorithm pre-processing step
) 2 - Load pre-processed variables | Run

Status

Inactive

A primeira janela aberta é a interface primaria, que consiste em painéis
separados para cada uma das funcdes principais do software. A caixa de texto Status
(canto inferior direito) contém informagdes sobre o andamento dos processos
inicializados a partir da interface principal. Os termos Busy e Inactive serao
apresentados na caixa caso algum processo esteja ou ndo sendo executado,

respectivamente.
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Manipulacao de dados

Data manipulation
Load selected variables Load

Selected File Path

Save selected variables Save

Exclude selected variables Exclude

O painel Data manipulation agrupa funcdes que permitem que os dados sejam
carregados, salvos ou excluidos.

Carregar variaveis

Para carregar arquivos de extensao MAT, clique no botdo Load . Uma janela

de selecao de arquivos sera aberta, onde o0 arquivo podera ser selecionado.

Check the variables which should be loaded

Name Size Class |Load State |V All Sampling Frequency (v All
C1B1 43345000x1  double v d
C1B2 43345000x1  double v v
C1B3 43345000x1  double v v
C1B4 43345000x1  double v v

Selected File: C:\Users\Admin\Documents\MATLAB\Recordings\19_10_19.mat
Sampling Frequency

Variables | C1B1 v ®) Manual 4000 None

Load Cancel

Uma nova janela sera aberta permitindo a selecdo das variaveis que serao
carregadas. Essa tabela apresenta informacdes basicas sobre essas variaveis salvas

no arquivo selecionado: nome (Name), dimensdes (Size) e classe (Class).
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Acoes:

1. Para definir quais variaveis serdo carregadas, marque/desmarque as caixas

de selecao presentes na coluna Load State e que sejam correspondentes as

variaveis em questao.

2. Para definir quais variaveis possuem uma taxa de amostragem associada,

marque/desmarque as caixas de selegao presentes na coluna Sampling Frequency.

3. Para definir a como a taxa de amostragem sera associada as variaveis,

selecione:

a. Variables: para selecionar na lista ao lado a variavel que contém o valor

de taxa de amostragem;

b. Manual: para inserir o valor da taxa de amostragem manualmente nao

campo de texto ao lado;

c. None: para nao associar nenhum valor de taxa de amostragem as

variaveis;

Para finalizar o carregamento das variaveis, clique no botdo Load . Contudo,

para cancelar o carregamento e retornar a interface principal, clique no botao Cancel.

Importante: os dados essenciais para a classificagdo sao um registro de LFP

de CA1 e um registro de eletromiografia. Ambos devem estar no formato MAT e na

forma de vetores de mesmo comprimento e taxa de amostragem.

Area de trabalho

Name
c1B1
C1B2
Cc1B3
c1iB4

Class

double
double
double

double

Values

43345000x1
43345000x1
43345000x1
43345000x1

S.F
4000
4000
4000
4000

State
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Abaixo do painel Data Manipulation, h&a o painel Workspace , com a finalidade
de simular a Area de trabalho do MATLAB, sendo um espaco para exibir, em colunas,
informacdes sobre as variaveis carregadas, como nome (Name ), classe (Class ),
valores (Values ), taxa de amostragem associada (S.F. ) e o estado de selecao
(State) . A ultima coluna define quais variaveis serdo consideradas (caixa de selecéao
marcada) ou n&o (caixa de selecdo desmarcada) nos processos de exclusao, salvar

ou de pré-processamento.
Salvar variaveis

No painel Workspace , marque as caixas de selecdo da coluna State que
sejam referentes as variaveis que serdo salvas. No painel Data manipulation, clique
no botdo Save . Uma janela de selecao de diretdrio sera aberta, permitindo a selecao

do local onde as variaveis serdo salvas.
Excluir variaveis

No painel Workspace , marque as caixas de selecao da coluna State que
sejam referentes as variaveis que serao excluidas. No painel Data manipulation ,

clique no botdo Exclude.

Pré-processamento

Pre-processing step
Detrend Resampling Filtering Period separation
Polynomial degree:

@) Constant (default) () Other
Linear

) Quadratic

Run the selected steps using the selected
variables Run
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O painel Pre-processing step consiste em 4 abas, sendo que cada uma delas
agrupa um conjunto de informagbes relacionadas a uma das possiveis fungdes
constituintes da etapa de pré-processamento.

Importante: esse passo é dispensavel, uma vez que o algoritmo de
classificacao pode realizar o pré-processamento padrdo (recomendado), caso essa
opcao seja selecionada (Ver: Selecao de variaveis)

Em cada uma das abas h4d uma caixa de selecdo ON/OFF . Marque ou
desmarqgue a caixa de selecao para ativar ou desativar a execucao do passo de pré-
processamento referente a aba selecionada. Posteriormente, apds modificar as
configuracbes de cada uma das etapas, clique no botdo Run . A barra de Status
apresentara o andamento do pré-processamento e indicara o fim com a mensagem

“Donel”.

Detrend

Detrend Resampling Filtering Period separation

Polynomial degree:

(@) Constant (default) Other
Linear
Quadratic
v ON

A aba Detrend permite ao usuario controlar a funcdo de remocao de

tendéncias polinomiais do sinal.

Selecione no painel Polynomial degree o botao referente ao grau polinomial
utilizado pela funcéo detrend :

- Constant (padrao): o grau polinomial € igual a 0;

- Linear: o grau polinomial é igual a 1;

- Quadratic: o grau polinomial é igual a 2

- Other. permite que o usuario insira o grau polinomial na caixa de texto ao lado

(nUmeros naturais apenas);
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Reamostragem

Detrend Resampling Filtering Period separation
Output sampling frequency (Hz) Input/Output frequency ratio
1000 0
v ON

A aba Resampling permite ao usuario controlar a fungdo de modificar a taxa de
amostragem do sinal. Por padrao, a taxa de amostragem inicial € aquela associada
a variavel (presente na coluna S.F. do Workspace ).

- Na caixa de texto Output sampling frequency adicione a taxa de amostragem
final que o dado tera apds ser processado

ou

- Adicione a razao entre a taxa de amostragem inicial e final na caixa de texto
Input/Output frequency ratio.

- Marque a caixa de selecao Change input sampling frequency e insira um outro
valor para a taxa de amostragem inicial que ndo seja aquele ja associado a
variavel (opcional).

Filtragem

Detrend Resampling Filtering Period separation
Filter type
High-pass (Hz) 0.7‘ (@) Band-pass
Low-pass (Hz) 250 ‘ () Notch (Hz)
v ON

A aba Filtering permite que o usuario controle a funcéo de filtragem do sinal.
Por padrao, a taxa de amostragem inicial € aquela associada a variavel (presente na
coluna S.F. do Workspace).
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No painel Filter type, selecione o botdo de opcao referente ao tipo de filtragem

gue sera executada:

High-pass: filtro passa-alta. Indique a frequéncia de corte na caixa de texto ao
lado

Low-pass: filtro passa-baixa. Indique a frequéncia de corte na caixa de texto
ao lado.

Band-pass: filtro passa-banda. Indique as frequéncias de corte inferior e
superior nas caixas de texto High-pass e Low-pass , respectivamente;
Noftch: filtro rejeita-faixa. Indique a frequéncia que sera atenuada na caixa de
texto ao lado.

Marque a caixa de selegdo Change input sampling frequency e insira um outro
valor para a taxa de amostragem inicial que ndo seja aquele ja associado a

variavel (opcional).

Separacao em épocas

Detrend Resampling Filtering Period separation

Period Length (sec) 10

Period Length (samples) 0

Number of Periods 0

Number of discarded samples: ‘ 0 ZION

A aba Period separation controla a separacdo do dado em épocas de duracdo

definida. Por padréao, a taxa de amostragem inicial é aquela associada a variavel

(presente na coluna S.F. do Workspace).

Insira a duracao das épocas em segundos na caixa de texto Period Length,
visto que € a Unica que pode ser editada.

Marque a caixa de selegdo Change input sampling frequency e insira um outro
valor para a taxa de amostragem inicial que ndo seja aquele ja associado a

variavel (opcional).
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Classificacao dos estagios do ciclo sono-vigilia
Selecao de variaveis

Sleep-wake cycle sorting

®) 1 - Use workpace data

CA1 Channel | C1B1 ¥ | EMG Channel |C1B2 v

Include the algorithm pre-processing step

2 - Load pre-processed variables Run

Status

Inactive

O painel Sleep-wake cycle sorting é o inicializador do algoritmo de
classificacao dos estagios do ciclo sono-vigilia. Primeiro, selecione a fonte dos dados
utilizados como entrada para o algoritmo através das opcoes:

1 - Use workspace data: define que os dados serao provenientes da area
de trabalho. Selecione os registros de LFP de CA1 e do eletromiograma através das
caixas de listagem CA1 Channel e EMG Channel , respectivamente.

- Selecione a caixa de selecao Include the algorithm pre-processing step
para incluir o pré-processamento padrao do algoritmo de classificacao
caso o pré-processamento das variaveis da area de trabalho ainda nao
tenha sido realizado (opcional).

- Clique no botao Run para que o algoritmo de classificacao seja iniciado.
Posteriormente, uma janela de selecdo de diretério sera aberta.
Selecione o local onde os arquivos gerados pelo pré-processamento

serao salvos.

Importante: o algoritmo de classificacdo sempre ira gerar o arquivo
data_variables.mat e ALL DATA.mat caso o usuario opte por utilizar dados
provenientes da Area de Trabalho. Dessa forma, depois que os arquivos séo salvos,
€ possivel utilizar a segunda opcéao (Load pre-processed variables) para obter os

dados de entrada para o algoritmo.
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2 - Load pre-processed variables: define que o algoritmo de classificacao
utilizara um arquivo de nome data_variables.mat , que contém os dados gerados pelo
pré-processamento
realizado pelo algoritmo de classificacéo.

- Clique no botao Run para que o algoritmo de classificacao seja iniciado.
Posteriormente, uma janela de selecao de arquivos sera aberta.
Selecione o arquivo data_variables.mat correspondente.

Importante: essa op¢ao so é valida caso o algoritmo de classificagcao ja tenha gerado

0 arquivo para o conjunto de dados em questao (data_variables e ALL_DATA).

Informacoes sobre o registro e inputs iniciais

Output

Path C:\Users\Documents\MATLAB\Recordings

Recording Parameters +/| Save some representative epochs

Animal Group | Control v Run visual inspection

) +/| Run visual inspection (Mandatory for the first time)
Noise Range (Hz) - Only for figures It might take a bit long because the epochs
are going to be loaded

i 45 - '
LiicL G2 Eupener ‘ % ‘ Continue an unfinished visual inspection

Recording Time (Hours)
Beginning 20 ‘ End 19

OK

Status

Apés a inicializacdo do algoritmo de classificacdo, uma nova janela sera
aberta. Ela é a principal forma de comunicagao entre o algoritmo de classificagéo e
o usuario. A barra de Status contém textos indicativos dos processos que estdo
sendo executados pelo algoritmo.

Acoes:
- Paradefinir o diretério de saida para os dados e figuras gerados pelo algoritmo
de classificacao, clique no botao Output Path. Uma janela de selecao de
diretorio sera aberta.
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Importante: é recomendado que o diretorio selecionado seja aquele no qual os

arquivos data_variables e ALL_DATA tenham sido salvos.

Através do painel Recording Parameter, defina as informacdes sobre o
registro fornecido
Animal Group: defina se o registro é referente a um animal controle ou
experimental.
Noise Range: defina o limite minimo (/nferior) e maximo (Superior), em Hertz,
para o possivel ruido de rede presente no sinal.
Recording Time: defina o horario de inicio (Beginning ) e término (End ), em
horas, dos registros. Caso os horarios ndo sejam exatos, faca uma
aproximagao e insira um numero inteiro.
Save some representative epochs: marque a caixa para salvar épocas
representativas de cada um dos estagios do ciclo sono-vigilia apds a
classificacao ter sido finalizada.

- Run visual inspection: defina se a etapa de inspecéao visual sera
executada.

Importante: caso a inspecao visual ainda ndo tenha sido iniciada ou

finalizada para este conjunto de dados, é obrigatério que esta opgao esteja

marcada.

- Continue an unfinished visual inspection: defina se uma inspeg¢éo visual

néo finalizada sera retomada (Ver: 4.4.1. Interromper e salvar a inspecao; 4.4.2.

Continuar uma inspecao visual nao finalizada).

Pressione o botdo OK para que a execucéao do algoritmo seja retomada.

Figuras geradas:

Frequency bands distribution:

Correlaciona os valores poténcia nas diferentes em todas as bandas de
frequéncia que podem ser utilizadas na Toolbox;

Frequency bands distribution over time:

Apresenta a distribuicdo ao longo do tempo dos valores poténcia nas
diferentes em todas as bandas de frequéncia que podem ser utilizadas na
Toolbox;

Frequency bands combined:
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Demonstra graficos de dispersdo com as distribuicdes assumidas quando o

usuario escolher cada combinacao das bandas de frequéncias;

Adicao de novas bandas de frequéncia

Our default mode for the classification is using hippocampal Theta/Delta
ratio. Would you like to add other frequency bands for the classification?
Which ones?

New frequency bands

®) None
Add Beta
Add Low Gamma
Add High Gamma
Add all Gamma range

Use 6 to 90 Hz/ Delta

Open PDF files to evaluate any possible additions of frequency bands
according to the presented distributions:

Open PDF files OK

Uma nova janela sera aberta, permitindo que uma nova banda de frequéncia

seja adicionada a razao Teta/Delta durante a classificagao.

Importante: é recomendado que os graficos de distribuicao e dispersao presentes
nas figuras ‘Frequency bands distribution’, ‘Frequency bands distribution over time’ e
‘Frequency bands combined’ sejam avaliados.

- Clique no botdo Open PDF files para abrir os arquivos das figuras utilizando o
leitor de arquivos PDF padréo do sistema;

- No painel New frequency bands, selecione o botdo de opcdes referente a
banda de interesse.

- Clique no botdo OK para fechar a janela e retomar a execug¢ao do algoritmo.
Figuras geradas:

- Data distribution
- GMM clusters
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Inspecao visual
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Stop and save inspection Previous Next

| am sure! Transition 0 - None of those

1-AWAKE | 2-NREM 3-REM 4 - AWAKE <--> NREM | | 5- NREM <> REM 6 - REM <--> AWAKE 7 - Epoch counter

Caso a caixa de selecao Run visual inspection tenha sido selecionada, assim
que a inspec¢ao visual for necesséaria, uma nova janela sera aberta. Essa janela é a
interface que permite que um conjunto aleatério de épocas do registro seja
classificado manualmente.

Em um dado instante todas as informacgdes e graficos presentes nessa janela
sao referentes a uma unica época de 10 segundos do registro, porém, conforme a
acao do usuario, essa época pode ser alterada e todas as informacdes e graficos sao
atualizados. A janela possui um titulo com a informagdo do numero da época
apresentada (Time bin), um grafico do sinal de LFP (Figura 3.a) do hipocampo
(Hippocampus ) e um grafico do sinal (Figura 3.b) do eletromiograma (EMG )
referente a época de 10 segundos.

E necessario que um total de 40 épocas seja classificado para que esta etapa
seja finalizada. Contudo, é possivel interromper e salvar a inspecgéo visual para que
esta seja retomada futuramente (Ver: Interromper e salvar a inspecao; continuar
uma inspecao visual nao finalizada).
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Acoes:
Ac

ada época apresentada selecione:

1 - AWAKE: para classificar a época como parte estado acordado;

2 - NREM: para classificar a época como parte do sono NREM;

3 - REM: para classificar a época como parte do sono NREM;

4 - AWAKE —— NREM: para classificar a época como uma transicao entre o
estado acordado e o sono NREM,;

5 - NREM —— REM: para classificar a época como uma transicdo entre o
sono

NREM o sono REM;

6 - REM —— AWAKE: para classificar a época como uma transigéo entre o
sono

REM e o estado acordado;

7 - Epoch counter. para exibir uma mensagem que informa o numero de
épocas ja

apresentadas;

0 - None of those: caso julgue que a época em questdo ndo pertence a
nenhum destes

estados;

Previous: para retroceder para a época anterior;

Next. para avancgar para a proxima época;

Detalhe: E possivel pressionar os nimeros associados aos botdes, ou as setas

direcionais para a esquerda e direita em seu teclado, sem haver a necessidade de

que os

botdes sejam pressionados.

Interromper e salvar a inspecao

Pressione o botao Stop and save inspection para interromper e salvar a inspecao

visual atual. Posteriormente, as janelas de inspecdo visual e inputs iniciais serao

fechad

as, retornando a interface principal.

Continuar uma inspecao visual nao finalizada
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Caso a opcao Continue an unfinished visual inspection tenha sido marcada, durante
a inicializacao da inspecéao visual, uma janela de sele¢cdo de arquivo sera aberta.
Selecione o arquivo IDX Visual Inspection correspondente ao conjunto de dados
utilizados.

Posteriormente, a inspecédo visual sera retomada a partir da ultima época nao

classificada.

Apds inspecao visual

Quando 40 épocas forem classificadas para cada um dos 3 estagios do ciclo sono-
vigilia, um aviso indicando o término da inspec¢ao sera apresentado. Posteriormente,

a execucao do algoritmo de classificacao é retomada.

Figuras geradas:
- Visual Inspected data distribution
- Clusters Formation
- Final Clusters
- Final Classification over time
- Final Acuracia
- State distribution for frequency bands
- Sorted 6 to 90 Hz

- Figuras representativas

Nesta etapa, ndo serd necessario interagir com a interface, visto que o algoritmo
estara sendo executado em segundo plano. Apds alguns minutos, a caixa de texto
Status apresentara a mensagem Done , e apds 5 segundos a janela sera fechada,
mantendo apenas a interface

principal aberta.

Verifique a pasta de saida informada, visto que as figuras e dados gerados

pelo algoritmo de classificagdo estardao organizados la.
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Todas as figuras geradas pela Toolbox

Frequency bands distribution - Control
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Figura “Frequency bands distribution”: A: Histograma da com os valores de poténcia em delta; B
a E: Combinacao de delta com as outras bandas de frequéncia; F: Delta vs EMG; G: Histograma da
com os valores de poténcia em Teta; H a J: Combinagdo de Teta com as outras bandas de frequéncia;
K: Teta vs EMG; L: Histograma da com os valores de poténcia em beta; M a N: Combinagéo de beta
com as outras bandas de frequéncia; O: Beta vs EMG; P: Histograma da com os valores de poténcia
em low gamma; Q: Combinagdo de low gamma com high gamma; F: Low gamma vs EMG; S:
Histograma da com os valores de poténcia em high gamma; Q: High gamma vs EMG;
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Frequency bands distribution over time - Control
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Figura “Frequency bands distribution over time”: Distribuicdo dos valores de poténcia em cada

banda de frequéncia ao longo do tempo, na fase escura (A) e clara (B).
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Frequency bands combined - Control
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Figura “Frequency bands combined”: A: Distribuicdo dos valores da relagdo Teta/delta e RMS do
EMG; B: Distribuicdo dos valores da relagdo Teta + beta/delta e RMS do EMG; C: Distribuicdo dos
valores da relagdo Teta + low gamma/delta e RMS do EMG; D: Distribuicdo dos valores da relagdo
Teta + beta + low gamma/delta e RMS do EMG; E: Distribuigdo dos valores da relagdo Teta + high
gamma/delta e RMS do EMG; F: Distribuicdo dos valores da relagdo Teta + beta + high gamma/delta
e RMS do EMG; G: Distribuigdo dos valores da relagcédo Teta + beta + low gamma + high gamma/delta
e RMS do EMG; H: Distribuicdo dos valores de poténcia de 6 a 90 Hz / a delta e RMS do EMG;
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Data distribution - Control
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Figura “Data Distribution”: A: Grafico de dispersdo com os valores de cada época da relagdo
Teta/delta (que pode variar de acordo com a escolha do usuario) e do RMS do EMG; B: Histograma
da distribuicdo dos valores da relagdo Teta/delta; C: Histograma da distribuicdo dos valores de RMS
do EMG;
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GMM Clusters - Control
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Figura “GMM clusters”: A: Gréafico de dispersdo com o valor de probabilidade de cada época
pertencer a cada grupo que sera designado como acordado; B: Grafico de dispersdo com o valor de
probabilidade de cada época pertencer a cada grupo que sera designado como sono NREM; C:
Gréfico de dispersdo com o valor de probabilidade de cada época pertencer a cada grupo que sera

designado como sono REM.
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Visually Inspected Data distribution - Control
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Figura “Visually Inspected Data Distribution”: A: PSD médio das épocas classificadas em cada

estado; B: Grafico de dispersdo com os valores individuais de cada época classificada; C:

Classificagdo ao longo do tempo.
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Clusters Formation - Control
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Figura “Clusters Formation”: A ao C: Graficos de dispersdo com os grupos formados; D ao F: Curva

ROC calculada para definir cada estado. Limiar escolhido é marcado no grafico (como “X”) e sua

respectiva taxa de verdadeiros positivos (TP) e falsos positivos (FP) descritas ao meio, junto do valor

da area sob a curva da taxa de TP e FP por cada limiar; G ao I: Classificag3o final.
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Final Clusters - Control
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Figura “Final Cluster”: A: Gréfico de dispersdo com todas as épocas classificadas; B: Somente
épocas classificadas como acordado; C: Somente épocas classificadas como sono NREM; D:

Somente épocas classificadas como sono REM.
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Final Performance - Control
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Figura “Final Acurdcia”: A: Taxa de verdadeiros positivos (TP) e falsos positivos (FP) calculadas; B:

PSD médio das épocas classificadas em cada estado; C: Gréfico de dispersdo com todas as épocas

classificadas; D: Grafico de dispersdo com todas as épocas utilizadas como treinamento; E: Grafico

de dispersdo com todas as épocas classificadas manualmente.
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A Final Classification over time - Control
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Figura “Final Acuracia”: Classificagdo ao longo do tempo com distribuicdo dos valores da relagcdo
Teta/delta e do RMS do EMG para a fase escura (A) e clara (B).
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State distribution for frequency bands - Control
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Figura “State distribution for frequency bands”: A: Histograma da com os valores de poténcia em
delta; B a E: Combinagéo de delta com as outras bandas de frequéncia com épocas classificadas; F:
Delta vs EMG; G: Histograma da com os valores de poténcia em Teta; H a J: Combinagéo de Teta
com as outras bandas de frequéncia com épocas classificadas; K: Teta vs EMG; L: Histograma da
com os valores de poténcia em beta; M a N: Combinagao de beta com as outras bandas de frequéncia
com épocas classificadas; O: Beta vs EMG; P: Histograma da com os valores de poténcia em low
gamma; Q: Combinagdo de low gamma com high gamma com épocas classificadas; F: Low gamma
vs EMG; S: Histograma da com os valores de poténcia em high gamma; T: High gamma vs EMG; U:
Histograma do EMG.
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Sorted 6 to 90 Hz - Control
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Figura “Sorted 6 to 90 Hz”: A: Distribuicdo dos valores da relagdo Teta/delta e RMS do EMG em
cada época e sua respectiva classificacao (em todos os graficos da figura); B: Distribuicdo dos valores
da relacdo Teta + beta/delta e RMS do EMG; C: Distribuicdo dos valores da relacdo Teta + low
gamma/delta e RMS do EMG; D: Distribuicao dos valores da relagdo Teta + beta + low gamma/delta
e RMS do EMG; E: Distribuicao dos valores da relagdo Teta + high gamma/delta e RMS do EMG; F:
Distribuicao dos valores da relacdo Teta + beta + high gamma/delta e RMS do EMG; G: Distribuicao
dos valores da relagdo Teta + beta + low gamma + high gamma/delta e RMS do EMG; H: Distribui¢cao
dos valores de poténcia de 6 a 90 Hz / a delta e RMS do EMG;
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