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RESUMO

N

Este trabalho envolve a extragdo de caracteristicas relacionadas a excitabilidade e
sincronismo em registros eletrograficos, para a avaliagdo de hipdteses a respeito do
processamento auditivo em ratos da linhagem WAR, um modelo animal de Crises
Audiogénicas. Estas sdo avaliadas em registros do Coliculo Inferior, obtidos em
protocolos de experimentos baseados na sondagem acustica, onde tons modulados
em amplitude s3ao apresentados, evocando respostas auditivas em regime permanente
(ASSR). Respostas evocadas deste tipo podem ser consideradas como assinaturas
eletrograficas do processamento auditivo ao longo do tempo de cada animal,
realcando atributos relativos a magnitude e sincronismo da resposta com o estimulo.
O primeiro protocolo utiliza sons com intensidade 85 dB, insuficiente para
desencadear Crises Audiogénicas nos animais, modulados em amplitude em 53,71 Hz
ou 92,77 Hz, em trials intercalados. Este protocolo é utilizado para abordar a hipdtese
de que o processamento auditivo de WARs é hiperexcitdvel em relacdo a animais
saudaveis, sendo necessaria a aplicacdo de estimulos auditivos para ressaltar a
diferenca. A maior amplitude da resposta confirmou o processamento auditivo
anormal de WARs, indicando a hiperexcitabilidade do Coliculo Inferior destes animais.
Porém, a atividade basal também é diferenciada entre os grupos, com animais
ictogénicos apresentando maior energia nas bandas de alta frequéncia (Gamma e
Beta), além de episédios semelhantes a fusos de alta amplitude. A segunda hipdtese
proposta, que circuitos neurais de WARs possuem tendéncia a sincronizar mais
facilmente com estimulos externos, foi confirmada pelo maior indice de acoplamento
de fase (PLV) entre estimulo e resposta destes animais. Com os atributos de energia e
PLV utilizados nas abordagens das duas primeiras hipdteses, foram testados
classificadores para identificacdo de registros provenientes de animais WAR. A
amplitude da resposta evocada possui o maior poder preditivo, sobretudo quando a
moduladora de 53,71 Hz é utilizada (96% de exatiddo), em comparacdo com a de 92,77
Hz (80% de exatiddo). O uso de mais atributos (como energia de outras bandas e PLV)
possibilita a melhora no desempenho no segundo caso, aumentando de 80% para 87%.
Isto indica a possibilidade de usar atributos de um protocolo de sondagem como
biomarcadores, com aplicagdes em ferramentas diagndsticas. A dinamica dos mesmos
atributos ao longo de crises é analisada em um segundo protocolo, de modo a
confirmar ou refutar a hipdtese que o processamento auditivo de WARs é prejudicado
durante e apds uma crise audiogénica. As caracteristicas sdao extraidas de registros do
novo protocolo, onde uma estimulacdo sonora de maior intensidade (110 dB) induz
crises tonico-clonicas em animais WAR. Foi mostrado que, apesar de alteragdes
transitorias durante a crise, a energia da resposta evocada ndo ¢é alterada
significativamente entre os periodos pré-ictal, ictal e pds-ictal. Isto contrasta com as
energias em outras bandas de frequéncia, que aumentam consideravelmente durante
a crise, devido ao recrutamento pelo foco ictal, mas diminuem no pds-ictal, onde
circuitos recrutados pela crise estdo em periodo hipoexcitavel. O sincronismo da
resposta com o estimulo, quantificado pelo indice PLV, confirma parte desta
conclusdo. Antes da crise, o PLV estd abaixo dos valores normais encontrados em
WARs, possivelmente devido a interagdes entre os circuitos responsaveis pela resposta
e circuitos. Assim, apesar da amplitude da resposta ndo ser alterada antes da crise, a
capacidade de acompanhar o estimulo é ligeiramente prejudicada. Durante a crise ha
somente alteracdes transitdrias do PLV, sobretudo préximo ao final. No periodo pds-



ictal, grande parte das oscilacdes enddgenas do sistema esta em periodo hipoexcitavel,
mas este ainda é responsivo a estimulos sonoros externos, evidenciado pela
persisténcia e sincronismo da ASSR. Estes resultados refutam a hipdtese proposta, pois
apesar de alteracbes transitdrias, a capacidade de processamento auditivo ndo é
significativamente comprometida durante e apds a crise audiogénica. Isto sugere que
circuitos que fazem parte do processamento auditivo, apesar de estarem envolvidos
no processo que leva a uma crise audiogénica, podem ndo fazer parte efetivamente da
via ictogénica, pois continuam responsivos durante e apds a crise.



ABSTRACT

This work deals with the extraction of features related to excitability and synchronism
in electrographic signals, for evaluating hypotheses about auditory processing in WAR
animals, an animal model for audiogenic seizures. These hypotheses are evaluated in
Local Field Potential (LFP) signals from the Inferior Colliculus, obtained through
experiment protocols based on the acoustic probing of the brain. Amplitude
Modulated tones are presented to evoke Auditory Steady State Responses (ASSR).
These can be considered as electrographic signatures of the auditory processing over
time of each animal, highlighting features related to response magnitude and
synchronism. The first protocol employs tones with intensity of 85 dB, enough to
evoke the ASSR, but without triggering audiogenic seizures, modulated in amplitude at
53.71 Hz or 92.77 Hz, in interleaved trials. The first hypothesis states that the auditory
processing in WARs is distinct from physiologic animals. The application of auditory
stimuli would be needed to elicit responses which would make this difference visible.
The larger amplitude response in WARs confirmed the hypothesis, indicating the
hyperexcitability of the Inferior Colliculus of these animals. However, basal activity is
also different between the groups, with ictogenic animals having greater energy in
high frequency bands (gamma and beta), besides the occurrence of episodes
resembling High Amplitude Spindles. The second hypothesis proposed that neural
circuits in WARs have a tendency to synchronize more easily with external stimuli. This
was confirmed by the higher phase coupling index (PLV) between stimulus and
response of these animals. A diagnostic tool is then proposed, on which these features
extracted from the probing protocol are used as inputs to classifiers that identify
animals prone to audiogenic seizures. The ASSR was found to have the greatest
predictive power, achieving accuracy of 96% with a modulating frequency of 53 Hz.
The use of other features such as energies of endogenous EEG rhythms enables the
improvement of performance, when a modulating frequency of 92 Hz is used. This
indicates the possibility of using features from a probing protocol as diagnostic
biomarkers. The second protocol involves the presentation of high intensity (110dB)
AM tones in order to elicit audiogenic seizures in WARs only. The dynamic of the
features presented earlier is analyzed in the pre-ictal, ictal and post-ictal periods, with
the purpose of evaluating the hypothesis that the auditory processing in WARs is
impaired during and after a seizure. It was shown that, although transitory changes
happen during the seizure, the energy of the evoked response is not significantly
changed across these three periods. This contrasts with the energies in other
frequency bands, which significantly increase during the seizure due to recruitment by
the ictal focus, followed by a refractory period with decreased activity after the
seizure. The synchrony of the response with the stimulus, measured by the PLV index,
confirms part of this conclusion. Before the seizure, the PLV is below the normal range
found in WARs, possibly due to interactions of the response circuits with ictogenic
ones. Thus, despite the magnitude of the response not being changed before the
seizure, the ability to follow the stimulus is slightly impaired. During the seizure, there
are only transient changes of the PLV, especially near its end. In the post-ictal period,
most of the endogenous oscillations are in refractory period, but the system is still
responsive to external sound stimuli, as evidenced by the persistence and synchrony of
the ASSR. Thus, the dynamics of the ASSR suggest that the circuitry of the auditory
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pathway, despite being involved in the processes leading to audiogenic seizures, may
not effectively be part of the ictogenic focus.
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1. Introducio

1.1.Epilepsia e Crises Epilépticas

Epilepsia € uma desordem neuroldgica que afeta certa de 50 milhdes de
pessoas ao redor do mundo, 80% das quais vivem em paises em desenvolvimento
(WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2012). Esta desordem é caracterizada por uma ou
mais das seguintes condicdes; (1) ocorréncia de ao menos duas crises espontaneas,
separadas entre si por no minimo 24 horas, (2) uma crise espontanea com alto risco de

recorréncia, ou (3) diagndstico de uma sindrome epiléptica (FISHER et al., 2014).

Um dos fatores que contribui para sua alta incidéncia é o grande numero de
causas que levam a essa condicdo, tais como: fatores genéticos, falhas no
desenvolvimento, convulsGes febris, traumas e infec¢des no sistema nervoso,
isqguemia, tumores, entre outros. Apesar de ocorrer em todas as faixas etdrias, criancas

e idosos possuem as maiores taxas de incidéncia (IASEMIDIS, 2003).

Crises sdo caracterizadas pela atividade anormal, em geral ritmica e de alta
intensidade, de grupos de neurbnios do cérebro, cuja dinamica é comumente
interpretada como excesso de excitabilidade e sincronismo neural (MORAES, 1998;

JIRUSKA et al., 2013).

Crises epilépticas podem ser classificadas como parciais ou generalizadas,
dependendo de seu local de origem e natureza (DREIFUSS, 1989). Tais disparos podem
comecar localmente, em porcdes de hemisférios cerebrais, caracterizando crises
parciais ou focais (sendo focos Unicos ou multiplos), ou simultaneamente em ambos os
hemisférios, nas crises generalizadas (IASEMIDIS, 2003). Apds o inicio de uma crise
parcial, essa pode permanecer local e levar a certos sintomas cognitivos, sensorios,
motores e autondmicos. Mas caso se espalhe, sintomas mais severos podem ocorrer,
como consciéncia alterada, comportamentos automaticos complexos, ou movimentos
ténico-clonicos bilaterais (IASEMIDIS, 2003). Abaixo é mostrado, de modo geral, como

crises epilépticas sdo classificadas (BERG et al., 2010).
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1.2.Diagnostico

Dentro da ampla categorizacdo das sindromes epilépticas generalizadas e
locais, sdo definidas duas subclassificacOes: Epilepsia primaria (idiopatica) e secundaria
(sintomatica). Na epilepsia primaria, nenhuma patologia subjacente é identificada,
sendo que as proprias crises constituem a doenca. Na epilepsia secundaria, as crises
sdo consequéncias de algum tipo de desordem neurolégica. Como resultado, no
segundo caso os progndsticos sdo menos favordveis, assim como respostas a

medicamentos (DREIFUSS, 1989).

Considerando os diferentes tipos e manifestacdes de epilepsia e a semelhanca
de seus sintomas com outras condi¢des, seu diagndstico em geral ndo é uma tarefa
simples. Os principais indicadores utilizados no diagndstico desta condicdo sdo os tipos
de crise de um paciente e suas possiveis causas, assim como exames que envolvem o
monitoramento por Eletroencefalografia (EEG) do paciente. Além destes, sdo levados
em conta uma série de fatores e exames, como histérico médico, exames por imagem,
testes sanguineos e testes de desenvolvimento, comportamento e neuroldgicos
(FRAZEN, 2000). Contudo, diagndsticos erréneos de epilepsia ainda ndo sao incomuns,

com taxas que variam de 4.6% até 30% em diferentes situagdes (SMITH; DEFALLA;



CHADWICK, 1999; STROINK et al., 2003; ULDALL et al., 2006; CHOWDHURY; NASHEF;
ELWES, 2008). Entre outros fatores, isso se deve a semelhanca de episédios de crise
com outras condi¢des como Sincopes, ataques nao epilépticos de origem psicogénica e
até vertigem e enxaqueca (SMITH; DEFALLA; CHADWICK, 1999; CHOWDHURY; NASHEF;
ELWES, 2008).

E comum que relatos de episddios de crise por testemunhas facam parte do
historico do paciente. Ainda que estes relatos possam prover indicios que auxiliam no
diagnéstico, sua confiabilidade é muitas vezes questiondvel. Além da subjetividade
inerente a todo testemunho, que dificulta a descri¢cdo inequivoca de eventos, é comum
gue testemunhas estejam ansiosas durante episddios de crise, podendo prejudicar
ainda mais a confiabilidade do relato. Contudo, a auséncia de testemunhas ou
registros de uma crise é ainda pior, uma vez que as caracteristicas ndo podem ser
determinadas de modo algum. Logo, € comum o monitoramento por video-EEG de
pacientes por longos periodos de tempo, em busca de episédios de crise e sua
caracterizagdo comportamental e eletrofisiolégica, de anormalidades no EEG ou
eventos inter-ictais que indicariam um estado patoldgico. Ainda que o método seja de
grande valia no diagndstico de epilepsia, sua especificidade é prejudicada pelo fato
que atividades epileptiformes podem ser detectadas sem epilepsia (CHOWDHURY;
NASHEF; ELWES, 2008). Sua sensibilidade também pode ser piorada, pois tais
anormalidades no EEG podem ser ausentes (ou ndo detectdveis) em certos individuos
com esta patologia, ou ocorrerem em periodos transitdrios fora dos periodos
registrados por EEG (CHOWDHURY; NASHEF; ELWES, 2008), motivando o

monitoramento de pacientes a longo prazo (FRAZEN, 2000).

A prescricdo de tratamentos em pacientes erroneamente diagnosticados com
epilepsia pode ter consequéncias sérias. Além de reacbes adversas decorrentes do uso
de remédios antiepilépticos, estes podem levar ao comprometimento do
desenvolvimento (sobretudo de criancas), danos psicolégicos (em parte devido ao
preconceito e fardo social acarretado por esta condi¢cdo) e socioeconémicos (GIBBS;

APPLETON, 1992; CHOWDHURY; NASHEF; ELWES, 2008). Uma pessoa erroneamente



diagnosticada pode ter oferta reduzida de empregos, e ser impossibilitada de dirigir

em certos paises (como o Reino Unido) (SMITH; DEFALLA; CHADWICK, 1999).

Como visto nesta secdo, o desenvolvimento de novas ferramentas de
diagnodstico para epilepsia ainda é uma area com demanda e potencial. Parte deste

trabalho envolve uma abordagem para tal fim, e serd apresentada em se¢des adiantes.

1.3.Ictogénese e Epileptogénese

Pesquisas na area de epilepsia buscam identificar anormalidades estruturais,
funcionais ou genéticas, que possam explicar como um cérebro se torna epiléptico
(estudo da epileptogénese) e quais os mecanismos envolvidos no inicio de crises

(ictogénese) (JIRUSKA; DE CURTIS; JEFFERYS, 2014).

As mudancas que podem levar um cérebro a se tornar epiléptico incluem perda
neural, alteracbes metabdlicas e imunoldgicas, gliose (VEZZANI; FRIEDMAN;
DINGLEDINE, 2013), mudancas na expressdao de canais dependentes de voltagem
(BERNARD et al., 2004) e em receptores (EPSZTEIN et al., 2005). Os eventos inter-ictais
e ictais resultantes podem ocorrer em regidoes sem lesGes ou espacialmente distantes
(JIRUSKA; DE CURTIS; JEFFERYS, 2014). Assim, o conceito de foco epiléptico é
redefinido, sendo agora caracterizado como a sobreposicdo de areas patoldgicas e
fisiopatoldgicas que geram atividade epileptiforme, como a regido de inicio da crise, a
regido irritativa (geradora de descargas inter-ictais), lesdo e a zona epileptogénica

(GELZINIENE et al., 2008; JIRUSKA; DE CURTIS; JEFFERYS, 2014).

Processos de ictogénese sdo mais rapidos, com duracdo da ordem de segundos
ou minutos, possuindo dinamica eletrogréfica de dificil deteccdo (BLAUWBLOMME;
JIRUSKA; HUBERFELD, 2014). A compreensdo de como ocorrem estes processos é
importante para o desenvolvimento de métodos de tratamento voltados para a
supressao da transicdo para crises epilépticas. Estes seriam uma alternativa a maioria
de medicamentos antiepilépticos, que sdo voltados para a reducdo de excitabilidade e
neurotransmissores, porém em geral com pouca especificidade, pois afetam outras
funcbes e atividades do cérebro, causando efeitos colaterais indesejados (ROGAWSKI;

LOSCHER, 2004). Para atuacdes pontuais que identifiquem e impecam a transic3o para



estados ictais, € necessario que padrdes associados a estagios pré-ictais sejam
identificados. A busca por estes padrdes é referida como predicdo de crises epilépticas,
e tem sido um dos desafios mais buscados na drea de pesquisa em epilepsia

(SCHELTER; TIMMER; SCHULZE-BONHAGE, 2008).

Apesar de estudos relatarem métodos promissores de predicdo de crises desde
a década de 90, recentemente varios destes tiveram sua validade questionada, apds a
impossibilidade de reprodugao de resultados positivos mostrados originalmente
(MORMANN et al., 2007; SCHELTER; TIMMER; SCHULZE-BONHAGE, 2008; KALITZIN;
VELIS; DA SILVA, 2010). Tais discrepancias ocorreram principalmente nos métodos que,
originalmente foram otimizados e testados em conjuntos de dados especificos, mas
falharam em obter desempenhos semelhantes em outros tipos de dados, sobretudo
em registros extensos de EEG que reproduziam situagcdes mais “reais” e menos
controladas (MORMANN et al., 2007). E concebivel que mecanismos de ictogénese
sejam distintos para diferentes estruturas do cérebro, ou entre diferentes patologias
(KALITZIN et al.,, 2002; MORMANN et al., 2007). Deste modo, a capacidade de
generalizacdo dos algoritmos de predicdo seria prejudicada, e os melhores métodos de
deteccdo poderiam variar consideravelmente de paciente a paciente (MORMANN et

al., 2007).

Enquanto grande parte dos estudos de predicdio de crises focou no
desenvolvimento de algoritmos e técnicas de andlise de sinais, pouca atencdo era dada
aos mecanismos que envolvem a geracdo de crises (MORMANN et al.,, 2007). O
desenvolvimento de metodologias de predicdo deve contar com algoritmos cuja
analise de sinais leve em conta as interacdes de circuitos neurais e suas complexas
dinamicas espaco-temporais, ainda que estas ndao sejam totalmente compreendidas.
Em quase todas as teorias comumente aceitas de epileptogénese, hiperexcitabilidade
e sincronizacdo neuronal patolégica desempenham papéis fundamentais (ENGEL,
1989), de modo que grande parte dos métodos desenvolvidos é baseada na
exploracdo e quantificacdo dessas caracteristicas, além da interacdo destas entre
regioes do cérebro (SCHELTER; TIMMER; SCHULZE-BONHAGE, 2008). Outros métodos
utilizam medidas de caoticidade, como Expoentes de Lyapunov (CHAOVALITWONGSE



et al., 2005; GULER; UBEYLI; GULER, 2005; IASEMIDIS; SHIAU, 2005; KALITZIN; VELIS;
DA SILVA, 2010), motivados por teorias que associam o cérebro epiléptico a um
sistema cadtico ndo linear, e crises epilépticas ocorrem devido a falhas no caos espago-

temporal do cérebro (SACKELLARES; IASEMIDIS; SHIAU, 2000).

1.4.Sincronismo e Excitabilidade

No cérebro sauddvel, processos cognitivos necessitam da correta integracdo da
atividade neural em diferentes escalas espago-temporais. Porém, embora as estruturas
basicas do cérebro e conexdes locais entre neurbnios sejam relativamente bem
compreendidas, ainda ndo se sabe exatamente como se dd esta integracdo entre
diferentes funcdes e regides (BUZSAKI, 2006). E possivel que o mecanismo de Ligacdo
pelo Tempo (Binding by Time) esteja intimamente envolvido com tal fungdo (TASS et
al., 1998; ENGEL; SINGER, 2001; LE VAN QUYEN et al., 2001; BUZSAKI, 2006). A
integracdo por este meio torna possivel a comunica¢do entre as partes de um sistema
composto por um numero extremamente grande de neurénios, em contrapartida a um
modelo puramente baseado em conectividade. Ou seja, ndo é de interesse somente
como grupos de neurdnios estdao conectados entre si, mas como é feita a codificacao
temporal de informacdo entre as partes do sistema. Nesse contexto, a atividade de
populagdes neurais locais seria modulada de acordo com dinamicas neurais globais,
com populagbes maiores oscilando e sincronizando com frequéncias mais baixas,
enquanto conjuntos menores sdo ativados em frequéncias mais altas (BUZSAKI, 2006).
Disturbios neste sincronismo poderiam ocorrer de vdarias maneiras e resultar em
variedade de doencas e condi¢cdes neuroldgicas e psiquiatricas (UHLHAAS; SINGER,
2006; JIRUSKA et al., 2013). No caso de Epilepsia, temos crises que sdo caracterizadas
pelo recrutamento de regides do cérebro em estados de hipersincronismo (IASEMIDIS,

2003).

Apesar de ter importancia fundamental em epilepsia, o conceito de
sincronismo nesta patologia é mais complexo do que apresentado na literatura
(JIRUSKA et al., 2013). De forma geral, o sincronismo é descrito como o
relacionamento estavel entre caracteristicas de dois ou mais sistemas. Porém, tais

relacionamentos podem ocorrer por diversos modos e mecanismos. Assim como em



outras areas, analises de sincronismo podem ser feitas em diversas escalas, desde o
nivel celular, com sinapses e disparo de grupos de neurbnios vizinhos, até o
acoplamento de circuitos neurais e comunicag¢des entre diferentes regides do cérebro
(SCHARFMAN, 2007). Logo, é fundamental discernir como ocorrem os processos de
sincronizagdo do cérebro e quais andlises quantitativas deveriam ser empregadas, de
modo a oferecer uma visdo mais profunda a respeito do desenvolvimento de crises

epilépticas (MORMANN et al., 2000; IASEMIDIS, 2003).

Um tema central em discussdes a respeito de crises epilépticas, apesar dos
multiplos mecanismos possiveis para ictogénese, é a perturbag¢do dos mecanismos que
regulam inibicdo e excitabilidade de células ou grupos neurais (SCHARFMAN, 2007).
Alguns mecanismos que levam a excitabilidade de substratos neurais podem agir sobre
o potencial de repouso de membrana de neurénios, que normalmente estdo situados
em uma faixa relativa ao limiar do potencial de a¢ado, permitindo o disparo do neurdnio
guando necessdrio, mas evitando que este se comporte de modo instavel e seja
ativado de modo relativamente ininterrupto (SCHELTER; TIMMER; SCHULZE-BONHAGE,
2008). Porém, seja focal ou generalizada, somente disparos excessivos de neurdnios
ndo sdo suficientes para causar uma crise (SCHARFMAN, 2007); é necessario que um
grupo ou circuito de neurodnios esteja envolvido, e este recrutamento de neuronios
disparando de forma anormal envolve necessariamente algum tipo de sincronismo,

gue pode ocorrer de modos e em escalas diferentes, por diversos mecanismos.

Eventos eletrograficos durante estdgios ictais refletem desvios paroxismicos de
despolarizacdo (PDS) sincronos de células corticais piramidais (MATSUMOTO;
MARSAN, 1964), resultado de interconexdes glutamatérgicas que geram massivos
potenciais excitatdrios pds-sinapticos (JOHNSTON; BROWN, 1984; SCHARFMAN, 2007).
Outro mecanismo que pode promover sincronizacdo é a baixa resisténcia para
correntes intracelulares em juncbes Gap de neurdnios corticais, que facilitaria o
acoplamento de neuronios vizinhos (TRAUB et al., 2004). O sincronismo de neuronios
também pode ser paradoxalmente promovido por mecanismos como inibicdo, como
neurdnios principais se recuperando de inibicdo de forma sincrona (KLAASSEN et al.,

2006; JIRUSKA et al.,, 2013). Visto o grande numero de mecanismos e modos de



manifestacdo de sincronismo neural, é importante associar corretamente métodos de
anadlise de sincronizagao com a questdao e método cientifico. Estas escolhas vao desde a
proposta do protocolo de experimento, como o tipo de resposta desejada, regides de
interesse e relacdes esperadas de acoplamento, até a escolha do indice de sincronismo

recomendado.

Ao analisar sinais de EEG, a presenca de ritmos neurais enddgenos e presenca
de ruido dificultam consideravelmente a obteng¢dao de informagGes de interesse. Os
métodos devem também lidar com a variabilidade entre registros em situacoes
semelhantes, de animais distintos ou ao longo de diferentes periodos de tempo em um
mesmo animal, decorrentes da plasticidade e cardter de auto-organizacdo de redes
neurais. Certas abordagens envolvem o uso de estimulos como modos de sondar o
sistema, ressaltando caracteristicas de interesse do sinal que serdo analisadas. Tais
estratégias sdo interessantes especialmente quando analises de sincronismo neural
sdo de interesse. Considerando que o sincronismo de dois ou mais sistemas envolve
um relacionamento funcional estavel entre as partes, a perturbacao destes sistemas
neurais é um método util para avaliar sua estabilidade e seus limiares de sincronismo
(FRANCIS; GLUCKMAN; SCHIFF, 2003; JIRUSKA et al., 2013). Este trabalho utiliza um
protocolo deste tipo, onde estimulos sdao apresentados de modo a facilitar a extracao

de caracteristicas do sinal relacionadas a excitabilidade e sincronismo.

1.5.Extracéo de Caracteristicas de Sinais de EEG e Reconhecimento

de Padroes

A combinacdo de métodos de analise é parte fundamental no progresso em
neurociéncia funcional (BASAR, 2013). Como o cérebro é um sistema unico e
altamente complexo, a andlise de seus sinais é marcada por desafios que necessitam
de diferentes abordagens para serem solucionados. Assim, no processamento de sinais
de EEG, sdo utilizados métodos provenientes de diversas areas como Bioengenharia,
Engenharia Elétrica, Quimica, Matematica e Fisica, além de novos métodos criados

para lidar com as particularidades de sinais neurais (IASEMIDIS, 2003).



De forma geral, métodos de processamento e anadlise de sinais buscam a
extracdo de informacdo a respeito do sinal, que esteja relacionada com o fenbmeno
em questdo. Metodologias deste tipo podem ser denominadas como extragao de
atributos (features, parametros ou caracteristicas), nos quais valores quantitativos sao
obtidos a partir de trechos de interesse do sinal, original ou processado por filtros ou

transformadas (como a Transformada de Fourier).

Quando a extracdo de caracteristicas de sinais é associada a técnicas de
reconhecimento de padrdes (ou machine learning), é possivel a separacdo de amostras
em clusters, ou categorizacdo destas em classes. No segundo caso, em geral é
necessario que cada amostra esteja associada a um rotulo de classe. Por exemplo,
consideramos um conjunto de dados com X amostras de sinais, metade de pacientes
com algum tipo de patologia (classe A), outra metade de pacientes saudaveis (classe
B). N Parametros de interesse com poder de discriminacdo entre os grupos sao
extraidos de cada amostra, que sdo associadas com os respectivos rétulos de classe
(Saudavel ou patoldgica, no caso). O método de classificacdo define entdo, limites para
discriminacdo entre classes (ou superficies/linhas de separacdo), representados no
espaco N-dimensional. Logo, o algoritmo treinado faz previsGes a respeito da classe
das novas amostras a ele submetidas. Para avaliacdo (ou teste) do algoritmo, novos
dados conhecidos (ndo utilizados no treinamento) sdo submetidos, e a taxa de acerto e
outros parametros de desempenho relacionados a taxa de Falsos Positivos e
Verdadeiros Positivos sdao quantificados. Quando trabalhando com conjuntos de
dados, é comum a separagdo de cerca de 70% de amostras para treinamento, e o
restante para teste do algoritmo. Para fins ilustrativos, a ideia basica da metodologia é
representada na Figura 1, onde sinais rotulados como classe A ou B tém dois atributos
extraidos e sdo separados por um classificador (no caso, uma Maquina de Vetores de

Suporte linear - SVM).
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Figura 1: Diagrama representando as etapas de treinamento e teste de um classificador

Esta metodologia geral, de obtencdo de caracteristicas de sinais de um
conjunto e reconhecimento dos padrdes resultantes, pode ser empregada em diversas
maneiras em pesquisas sobre epilepsia. Por exemplo, o diagndstico de epilepsia por
meio do monitoramento por EEG, normalmente feito por inspecdo de um
neurologista, pode ser auxiliado por algoritmos de reconhecimento de padrdes.
Funcbes semelhantes podem envolver diagndsticos pré-cirirgicos, por meio da
identificacdo automadtica de padrdes anormais de EEG, definindo se estes seriam
decorrentes de focos epileptogénicos ou ndo. Aplicacdes também sdo possiveis para
deteccdo de crises, como parte de sistemas de alarme e aviso a parentes préximos. E
em o que é provavelmente a tarefa mais dificil, o desenvolvimento de sistemas de
predicdo de crises envolve necessariamente o uso de métodos de extracdo de
atributos e reconhecimento de padrdes de sinais biolégicos. Em todos os casos, o tipo
de abordagem de andlise a ser deve levar em conta ndo sé a natureza e as

peculiaridades de sinais de EEG ou LFP, mas os mecanismos da patologia em questao.
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No caso de crises epilépticas, consideramos caracteristicas relacionadas a dois fatores
qgue desempenham um papel fundamental em ictogénese: sincronismo e

hiperexcitabilidade (MORAES, 1998).

1.6.Sondagem de um Sistema Neural

Apesar de todo esforco em pesquisas visando esclarecer a dindmica e os fatores
gue levam a ictogénese e epileptogénese, grande parte das questdes ainda se
encontra em aberto. Isso se reflete em diagndsticos erréneos (como descrito em
secOes anteriores) e no mau desempenho dos algoritmos de predicdo de crises,
sobretudo quando estes sao confrontados com dados que testam sua robustez,
confianga e capacidade de generalizagao (MORMANN et al., 2007). Isto motiva a busca
de caminhos alternativos aos tradicionais, que focam no processamento e andlise de
sinais, métodos estatisticos e validagao em bancos de dados de EEG disponiveis. Como
exemplos de tais caminhos alternativos, temos abordagens que envolvem protocolos
de experimentos baseados na sondagem de sistemas. Ou seja, pela aplicacdo continua
ou intermitente de certos estimulos em individuos, é possivel a extracdo de
caracteristicas que possibilitem a melhor caracterizagdo de seus estados. Desta forma,
os fatores que diferenciam um cérebro com epilepsia de um normal seriam
ressaltados, assim como os parametros que s3ao alterados durante transicdes de
estados inter-ictais para estados ictais. Isto teria aplicacdes promissoras nas areas de
caracterizacdo e prospecc¢ao de sistemas epileptogénicos e ictogénicos, diagndsticos,

analises sobre dinamicas ictais e predicdo de crises.

De forma geral, a sondagem é feita aplicando um estimulo controlado ao
sistema, e analisando sua resposta. Por exemplo, um impulso pode ser aplicado em um
filtro linear, e a resposta ao impulso deste é uma boa representacdo de seu
funcionamento. Em (VALENTIN et al., 2005), um protocolo deste tipo é utilizado, no
qual a resposta a estimulos elétricos intra-corticais é utilizada como biomarcador para
identificacdo de regides epileptogénicas. Em (KALITZIN; VELIS; DA SILVA, 2010) e
(MEDEIROS et al., 2013), a aplicacdo de pulsos elétricos em regides do cérebro
(hipocampo e complexo amigdaloide, respectivamente) possibilitou o cdlculo de

indices que evoluiram progressivamente até a ocorréncia de crises, e que poderiam ser
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usados como marcadores para predicdo de episddios ictais. Caso seja utilizada para
esta finalidade, é importante que os estimulos utilizados ndo sejam pro-convulsivos,
que as crises ndo sejam agravadas nem causadas pela estimulagdao (MEDEIROS et al.,
2013). Porém, também é possivel o desenvolvimento de protocolos onde a
estimulacdo esteja diretamente relacionada com a iniciagdo e desenvolvimento de
crises, de modo a estudar os mecanismos de iniciacdo e dinamicas ictais. Nestes casos,
podem ser explorados modelos animais de crises ou modelos de epilepsia reflexa, com
a aplicacdo dos respectivos estimulos que desencadeiam as crises. E em protocolos
onde estas nao sdo induzidas (com estimulos de baixa intensidade, por exemplo), é
possivel que a prospeccao seja Util na identificacdo de sistemas ictogénicos. A Figura 2
representa, de forma geral, a prospeccdo de um sistema para obtencdo de

informacdes a seu respeito.

Protocolo de Sondagem

ESTIMULO —>| Sistema X

Medicgéo (LFP/EEG)

Extracdo de Caracteristicas

v v

Analise Classificacao

Figura 2: Diagrama mostrando a sondagem de um sistema e subsequente extragao de informagdes para analise
ou classificagao.

Na sondagem de circuitos neurais, certos estimulos podem resultar em
Potencias Evocados (PE). PEs sdo o surgimento de atividades elétricas de resposta do
cérebro a estimulos externos, e analises de suas caracteristicas podem revelar
informagdes importantes a respeito do estado do sistema. Como exemplo, PEs sdo
comumente utilizados em ambiente clinico para avaliacdo de integridade de redes

neurais somato-sensérias (CHIAPPA, 1997).
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Considerando que a epilepsia é caracterizada pelo funcionamento anormal de
grupos de neurdnios do cérebro, é possivel utilizar protocolos de estimulacdo e analise
dos respectivos PEs como prospecc¢ao de circuitos neurais, identificando os parametros
gue caracterizam um sistema como patoldgico e auxiliando em seu diagndstico. Para
epilepsia, esta caracterizagao seria mais evidente (mas nao restrita) em protocolos que
envolvessem estimulos diretamente relacionados com a geracdo de crises. Assim,
sistemas ictogénicos podem ter suas caracteristicas ressaltadas e analisadas por meio
de protocolos que envolvam a correta combinacdo de: (1) tipo de estimulo e resposta
evocada, (2) modelo utilizado, (3) tipo e regido dos sinais medidos e (4) métodos de
processamento e analise de tais sinais. Nas se¢des a seguir, séo mostrados, em linhas

gerais, a combinacdo dos métodos utilizados neste trabalho e sua motivacao.

1.7.Tipo de estimulo

A principio, sdao buscados tipos de estimulo que desencadeiam episédios ictais
em algum modelo animal de crises ou de epilepsia. Além disso, é desejavel que o
estimulo em questdo possibilite analises de duas caracteristicas intimamente
relacionadas com ictogénese: sincronismo e hiperexcitabilidade. Uma possibilidade é a

utilizacdo de estimulos auditivos em modelos de crise audiogénica.

Quando um sujeito é submetido a um estimulo sonoro, atividades elétricas da
ordem de dezenas de UV sdo evocadas ao longo de estruturas que fazem parte da via
auditiva (SILVA; NIEDERMEYER, 2010). Estas respostas sdo denominadas Potenciais
Evocados Auditivos (PEA), e podem ser divididas em dois tipos: Potenciais Evocados
Auditivos Transitorios (PEAt) (PICTON et al., 1974) e Potenciais Evocados Auditivos de
Regime Permanente (PEArp ou ASSR — Auditory Steady State Response) (PICTON et al.,
2003). No primeiro caso, os estimulos sdo de curta duragdo (como cliques ou bursts de
tons) e apresentados a uma taxa que permite que um PEA (a atividade elétrica
decorrente do estimulo sonoro) termine antes que o proximo estimulo seja
apresentado. Nestes casos, em geral, sdo utilizados técnicas de média coerente para a
analise dos sinais de EEG, onde a média de janelas sincronizadas com os estimulos
(trials) é calculada, de modo a cancelar atividades neurais aleatérias (correspondendo

a ruidos ou atividades enddgenas) e ressaltar a resposta evocada. J4 no caso de ASSR,
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estimulos continuos sdo aplicados, de forma a evocar respostas sustentadas, com
aplicagbes na avaliagao de limiares auditivos e monitoramento de estados durante
anestesia (PICTON et al., 2003). Estes estimulos podem ser gerados por meio de tons
modulados em amplitude (AM), onde uma frequéncia alta f, (portadora) é envelopada
por uma frequéncia menor f,, (moduladora). No caso de ASSR, f,, estd relacionada
com a frequéncia de ativacdo de grupos de neurdnios recrutados por f.. Ou seja, um
estimulo composto por uma portadora de 10 kHz e moduladora de 30 Hz resultaria na
ativacdo sincrona de grupos de neurdnios que respondem a 10 kHz, na forma de

oscilagdes de 30 Hz.

A amplitude do sinal medido em um protocolo ASSR de estimulacdo por sons
AM é um importante indicador de excitabilidade neural, de grande valia para a
avaliacdo de circuitos potencialmente ictogénicos (ODA, 2014). Outros pardametros de
interesse para esse fim estdo relacionados com as dinamicas de sincronismo neural,
gue também podem ser sondadas por meio de tons AM de um protocolo ASSR, ja que
a ASSR é uma resposta essencialmente oscilatéria, que acompanha a componente
moduladora do estimulo. Medidas quantitativas deste tipo podem caracterizar graus
de coeréncia e variacdo da fase relativa entre os sinais, além de revelar possiveis
dinamicas direcionais, onde os sinais sao caracterizados por rela¢bes driver-responder
(KREUZ et al., 2007). Algumas destas medidas independem de relagbes de amplitude
entre os sinais, sendo Uteis para a avaliacao independente do hipersincronismo em
relacdo a hiperexcitabilidade, ainda que possivel que estes estejam intimamente
relacionados em certas escalas espaco-temporais (SCHARFMAN, 2007, MEDEIROS;
MORAES, 2014).

Alteracdes de poténcia e sincronismo da ASSR podem ser utilizadas como
biomarcadores de patologias neurais como esquizofrenia (O'DONNELL et al., 2013).
Neste trabalho, caracteristicas da ASSR sdo utilizadas como biomarcadores da
propensdo a crises epilépticas, além de esclarecer possiveis mecanismos de

ictogénese.
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1.8.Modelo animal

O uso de modelos animais abre novas possibilidades para o estudo de epilepsia
e ictogénese, por meio do desenvolvimento de diferentes protocolos de experimento.
Estes podem ser agudos, onde uma crise pode ser induzida pela aplicacdo Unica de um
estimulo especifico, ou cronicos, onde a estimulagao sucessiva permite o estudo da
evolucdo de crises em diversas escalas de tempo (MORAES, 1998). Um dos modelos de
crises agudas que pode ser associado com estimulos sonoros, que possibilite analises
tanto da dinamica ictal quanto de sondagem de circuitos neurais, € o modelo de crises
ténico-clonicas Audiogénicas (CAs), desencadeadas em ratos da linhagem “Wistar
Audiogenic Wars” (WARs). Esta linhagem foi obtida por meio de selecao genética, que
resultou em animais com predisposicdo a crises convulsivas em varios substratos
neurais (SCARLATELLI-LIMA et al., 2003; PITKANEN; SCHWARTZKROIN; MOSHE, 2006).
Estes animais sofrem crises generalizadas tonico-clonicas quando submetidos a
estimulos sonoros de alta intensidade (~110 dB), além de possuirem maior
sensibilidade a certos indutores de crises, como eletrochoque e certas drogas
(Pentilenotetrazol e Pilocarpina) (SCARLATELLI-LIMA et al., 2003). Assim, temos a
combinacdo entre estimulacdo sonora e modelo animal, possibilitando a sondagem de
substratos neurais em busca dos mecanismos de ictogénese. Em seguida, é necessario
definir qual tipo de sinal sera medido, representando atividade neural de interesse, e

em qual regido do cérebro.

1.9.Regido de interesse e LFP

Dois substratos neurais desempenham papel fundamental para o
desencadeamento de crises audiogénicas e limbicas; O Coliculo Inferior (Cl) (MORAES
et al., 2000) e a Amigdala (DUTRA MORAES; GALVIS-ALONSO; GARCIA-CAIRASCO,
2000). Acredita-se que as vias epilépticas de tronco encefdlico e prosencefdlica
interagem na amigdala (DUTRA MORAES; GALVIS-ALONSO; GARCIA-CAIRASCO, 2000).
Ja o Cl é um substrato essencial da via auditiva, situado em seus primeiros estagios
(OLIVER et al., 1991). O Cl também possui funcdes de integracdo multissensorial, com

conexdes para o sistema limbico, motor e sensorial (WINER; SCHREINER, 2005). Devido
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a sua posicao na via auditiva, tons AM evocam ASSRs evidentes no Cl, com oscilagdes
presentes na frequéncia de modulagdo (f;,) do som. Deste modo, a ASSR funciona
como marcador eletrografico da capacidade de processamento auditivo primario
(ROSS; HERDMAN; PANTEV, 2005). Com isto, é possivel avaliar como esta funcdo esta
envolvida na propensao a crises de animais WAR, assim como seu papel em CAs; uma
CA é um sistema reverberante, no qual um circuito de resposta auditiva recruta outros
circuitos em um estado hipersincrono, ou este age apenas como “gatilho” da via

ictogénica?

Ponderando as limita¢Oes praticas e motivagdes fisioldgicas, decidiu-se que as
analises deste trabalho seriam feitas em sinais provenientes do Cl, em experimentos
envolvendo a apresentacdo de estimulos sonoros acima e abaixo dos limiares para

desencadeamento de crises em WARs.

Para a estimacdo de atividade neural no Cl, recorremos a implantacdao de
microeletrodos nesta estrutura, a fim de medir potenciais elétricos extracelulares (no
caso, o Potencial de Campo Local, ou LFP). Estes potenciais medidos resultam da
sobreposicdo de correntes transmembranares, originadas por diferentes eventos
ibnicos. Para variacdes significativas no potencial, esta sobreposicao ocorre mais
facilmente para eventos relativamente lentos, como atividades sindpticas, que
constituem as fontes mais significativas para fluxos de corrente extracelulares que
influenciam o LFP (BUZSAKI; ANASTASSIOU; KOCH, 2012). Outros eventos podem
influenciar o LFP medido, como Potenciais de ac3o rapidos (Na®*), Spikes de Calcio
(KAMONDI; ACSADY; BUZSAKI, 1998), correntes intrinsecas (SILVA; AMITAI; CONNORS,
1991), efeitos efaticos (OZEN et al., 2010), juncbes Gap e intera¢cdes neurdnio-glia
(BUZSAKI; ANASTASSIOU; KOCH, 2012). Assim, interacdes entre populacdes de
neurdnios sdo quantificadas indiretamente pelo LFP medido (JIRUSKA et al., 2013),
revelando caracteristicas de circuitos neurais em diversas bandas de frequéncia, além
de componentes oscilatérias especificas como a ASSR evocada por um som AM. A alta
resolucdo temporal de sinais de LFP e a melhor resolucdo espacial (em relacdo a
registros de EEG de escalpo) tornam o uso deste método interessante para o estudo de

sincronismo e dindmicas de osciladores neurais.
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1.10. Analise dos Sinais

Sinais de EEG e LFP também podem ser vistos como medicdes da atividade de
conjuntos de osciladores que geram atividade ritmica, em geral aleatéria, em diversas
faixas de frequéncia (BASAR, 2013). Porém, estimulos sensoriais podem ser utilizados
para acoplar tais osciladores, fazendo-os agir de forma coerente e resultando em
potenciais evocados. Neste trabalho, um protocolo ASSR é utilizado de modo a realcar
informacgdes a respeito do sistema, que estejam relacionadas com ictogénese. Ou seja,
caracteristicas do sistema, inicialmente contidas na atividade aparentemente
desordenada de neurbnios, podem ser transformadas por meio de ASSR em um estado
ordenado e mais simples de extrair caracteristicas. Embora os parametros relacionados
a ASSR sejam de maior interesse neste trabalho, a analise dos sinais ndo é restrita aos
potenciais evocados, mas também inclui a dindmica de ritmos neurais enddgenos

durante a apresentacdo de estimulos e ao longo de episddios ictais.

Dos sinais de LFP medidos, temos interesse em caracteristicas relacionadas a
dois fatores fundamentais para o desenvolvimento de crises (MORAES, 1998):
excitabilidade (ou nivel de atividade neural) e sincronismo. A excitabilidade é vista na
propria amplitude do sinal (embora esta esteja relacionada indiretamente com o
sincronismo entre neurdnios de grupos locais). Porém, os sinais de LFP possuem
diversos componentes e sdao ndo-estaciondrios em sua maioria (dependendo do
periodo e regido analisada, além do estado do animal). Como o ASSR tem uma
frequéncia especifica (definida por f,;), e os ritmos cerebrais também possuem
diferentes faixas de interesse (delta, theta, alpha, beta, gamma), é de interesse o
calculo das poténcias em bandas de frequéncias especificas, de modo a avaliar efeitos
da estimulacdo em osciladores enddgenos. Para isso, é possivel a utilizacdo de
métodos de andlise tempo-frequéncia, como a Transformada de Fourier de Tempo
Curto (STFT — Short Time Fourier Transform) e Wavelets, ou por meio da filtragem dos
sinais nas bandas desejadas seguida pela estimacdo de envelopes e calculo de

amplitude e poténcia.

Outras caracteristicas de interesse estdo relacionadas com o vago conceito de

sincronizacdo em epilepsia (IASEMIDIS, 2003). Em geral, o sincronismo é caracterizado
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pela dinamica das interagdes temporais entre componentes, podendo se manifestar
de diversas formas e motivando o desenvolvimento de diversas medidas (KREUZ et al.,
2007). Como exemplos de manifestagGes, temos o acoplamento entre dois sinais, onde
determinada caracteristica de um sinal rege a dindmica de outro pardmetro do sinal

acoplado. Diversas interagOes deste tipo sao mostradas na Figura 3.
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Figura 3: Exemplos de acoplamento entre X e Y.(a) sinal X e seu envelope (em vermelho) (b) Acoplamento
Amplitudel-AmpIitude (c) Acoplamento de fase n:m — a cada ciclo de X, temos 4 ciclos de Y2. (d) Acoplamento
fase-amplitude, ou PAC (Phase-Amplitude Coupling). (e) Fase de X modulando a frequéncia de Y4. (f) Amplitude
de X modulando a frequéncia de Y5 (g) Acoplamento Frequéncia-Frequéncia (JENSEN; COLGIN, 2007)

Estes tipos ndo sdo mutualmente exclusivos (JENSEN; COLGIN, 2007), de modo
gue uma caracteristica de X pode estar relacionada com mais de uma caracteristica de
Y. Entre os tipos de acoplamento de interesse deste trabalho, destacamos a
modulacdo entre fase e amplitude (PAC - Phase Amplitude Coupling, Figura 3.d) e o

acoplamento de fase n:m (Figura 3.c).

O tipo de sincronismo analisado neste trabalho é caracterizado pelas relacdes

temporais entre o estimulo sonoro e a ASSR. Ou seja, além de analisar a amplitude da

! Neste caso, amplitude = power, sendo relacionada com a magnitude do envelope do sinal (em vermelho, na Figura 3)
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resposta neural em f,,, o quanto esta estd acoplada com a forma de onda do som
aplicado? Como a fase é a Unica caracteristica variante na componente moduladora do
estimulo sonoro (ja que a frequéncia f,,, e amplitude sdo constantes), é de interesse a
estimativa do acoplamento de fase n:m. Ou seja, o quanto a ASSR é capaz de “seguir”
o estimulo. Detalhes a respeito dos métodos utilizados sdo apresentados na segao

2.3.3.

1.11.  Objetivos e Hipdteses

Este trabalho é focado no estudo de sincronismo e hiperexcitabilidade em um
modelo animal de crises epilépticas, visando esclarecer mecanismos de ictogénese,
além da avaliacdo de um método de identificacdo de animais propensos a crises, com

possiveis aplicacdes diagndsticas.

O processamento auditivo de animais propensos a crises audiogénicas é
analisado em termos de excitabilidade e sincronismo, por meio de experimentos
envolvendo a sondagem da circuitaria neural por estimulacdo acustica. Hipdteses sdo

propostas a respeito do papel destes fatores em ictogénese, descritas a seguir:

.  Os WAR apresentam um processamento da informac¢do sensorial auditiva
diferente de animais saudaveis.

i. Isto ndo seria visivel na atividade basal, mas seria evidente pela ASSR
evocada pela ativacdo da via auditiva por um som modulado em
amplitude.

ii. Isto seria visivel, em menor grau, na atividade diferenciada de
osciladores endégenos de WARs, durante a aplicacdo de estimulos
Sonoros.

II.  Circuitos neurais do Cl de animais WAR sdo propensos a sincronizar mais
facilmente com estimulos externos.

lll.  Utilizando atributos de energia (ASSR e outras bandas) e PLV, é possivel treinar
um classificador que identifique se determinada amostra é de um animal WAR

(propenso a CAs) ou Wistar.
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IV. O processamento de informagdes sensoriais auditivas em WARs é alterado na
iminéncia de uma crise audiogénica, e se torna comprometido nos periodos

ictal e pds-ictal.

1.12. Estrutura do Texto

A dissertacdo é organizada do seguinte modo:

e Capitulo 2: O protocolo de estimulacdo sonora em um modelo de crises
audiogénicas é descrito. Atributos relacionados a excitabilidade neural e
sincronismo sdo extraidos dos sinais de EEG obtidos pelo protocolo, para
avaliacdo das hipéteses |, Il e lll.

e Capitulo 3: A hipdtese IV é testada, utilizando métodos de analise semelhantes
ao capitulo anterior e estimulagdo sonora de alta intensidade (110 dB,
suficiente para desencadear crises em animais sensiveis).

e Capitulo 4: Conclusdes e sugestoes de trabalhos futuros.
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2. Protocolo de Sondagem por
Estimulacao Sonora Sublimiar

2.1.Introducao

Neste capitulo, um protocolo de sondagem por estimulagao sonora é utilizado
para avaliar hipdteses que envolvem a hiperexcitabilidade e sincronismo de substratos
neurais da via auditiva em animais suscetiveis a CAs. Estas caracteristicas seriam
evidentes na ASSR, que pode ser considerada como uma assinatura eletrografica da via
sensorial primdria que é recrutada durante a estimulacao de tons AM. Assim, espera-
se auxiliar na compreensao a respeito das anormalidades do processamento auditivo
em animais suscetiveis a CAs, e qual papel circuitos de resposta auditiva

desempenham no desencadeamento de crises.

Por meio da quantificacdo da Poténcia da ASSR no Cl de animais WAR (grupo
experimental) e Wistar (controle), submetidos a um protocolo de estimulacdo acustica,
¢ avaliada a hipotese (I) que o processamento auditivo em WARs é diferente de
animais Wistar. O grupo experimental teria amplitudes da ASSR maiores que o grupo
controle, devido a hiperexcitabilidade dos substratos neurais que estariam envolvidos,
direta ou indiretamente, com a via ictogénica. Como sub-hipdtese, é proposto que a
poténcia basal (das bandas delta, theta, alpha, beta, gamma e ao redor de f,,,) dos dois
grupos nao seria diferente, de modo que a ativa¢do da via por estimula¢do acustica

seria necessaria para ressaltar a diferenca.

Considerando que hipersincronismo é outro fator envolvido em ictogénese, foi
proposta a hipotese (Il) que a resposta de animais WAR possui maior grau de
acoplamento com estimulos externos. Para avaliar esta hipétese, foi utilizado o mesmo
protocolo de estimulacdo sonora, com eletrodos no Cl. Porém, ao invés da poténcia da
ASSR, é quantificado o grau de sincronismo de fase entre a ASSR e a componente f;,

do som aplicado, por meio do indice de Phase Locking Value (PLV).

Em seguida, é apresentada a hipdtese Ill, no qual os métodos utilizados para

avaliacdo das hipdteses anteriores sdao empregados no desenvolvimento de um
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algoritmo que, por meio de sinais de EEG obtidos durante estimulacdo sonora,
identifica parametros para diferenciar animais suscetiveis a crises de animais
saudaveis. Esta hipdtese tem como motivagdo o desenvolvimento de uma ferramenta
diagndstica auxiliar, visto que diagndsticos erroneos de epilepsia ainda sdo um
problema. O monitoramento por EEG durante longos periodos, além de trabalhoso,
ndo garante a deteccdo de episddios ictais e inter-ictais (ou eventos fisioldgicos podem
ser interpretados como patoldgicos). Além disso, um diagndstico positivo erroneo
devido a identificacdo de anomalias no EEG ndo decorrentes de epilepsia, que resulte
na administracdo desnecessaria de medicamentos, pode ter consequéncias
catastréficas na vida e desenvolvimento do paciente, sobretudo se este for uma
crianca. Um protocolo de diagnéstico baseado na sondagem de sistemas neurais seria
uma ferramenta auxiliar dentro do conjunto de exames de diagndstico para epilepsia,
com o diferencial de que os sinais sdo obtidos com a prospeccdo do sistema, de modo
a ressaltar caracteristicas no sinal inerentes a ictogénese. Estas seriam representadas
de modo esparso, relativamente separadas das componentes geradas por ritmos
endogenos do cérebro. As se¢des a seguir descrevem a metodologia do protocolo de

experimento, seguido pelos métodos de analise dos sinais obtidos.

2.2.Protocolo de Estimulacéo

Os protocolos deste capitulo e do Capitulo 3 utilizam os mesmos animais e
equipamentos, variando a disposicdo dos periodos de estimulacdo (trials) e a
intensidade do estimulo sonoro. Enquanto nesta secdo a estimulacdo é feita somente
como sondagem do sistema, com diferentes frequéncias e intensidade sublimiar para
CAs, no Capitulo 3 a estimulacdo de alta intensidade serve tanto para prospecc¢do do

sistema, quanto como desencadeadora das crises em ratos WAR.

Os experimentos foram realizados no Nucleo de Neurociéncias (NNC), mas ndo
fazem parte do escopo deste trabalho, que é focado na analise dos sinais adquiridos.
Porém, os protocolos serdo brevemente aqui descritos para referéncia e
esclarecimento de como os dados foram obtidos. Para mais detalhes a respeito de

como foram conduzidos os experimentos, conferir (PEREIRA, 2014).
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Todos os experimentos foram conduzidos de acordo com as recomendagdes do Comité
de Etica em Experimentacdo Animal da Universidade Federal de Minas Gerais (CEUA-

UFMG) - niumero de processo 24/2013 (ver Anexo ).

2.2.1. Animais

Foram utilizados oito ratos WAR, uma linhagem obtida por selegdo genética no
qgual os animais sofrem crises generalizadas tonico-clénicas, seguidas por espasmos
clénicos, quando submetidos a estimulagdes sonoras de alta intensidade (> 110 dB). O
grupo controle é composto por oito ratos machos da linhagem Wistar. Todos os
animais possuiam peso entre 270 e 310 gramas (aproximadamente oito semanas de
idade) e foram fornecidos pelo Centro de Bioterismo do Instituto de Ciéncias Bioldgicas

da Universidade Federal de Minas Gerais (CeBIO-ICB/UFMG).

Para inclusdo nos protocolos experimentais, cada animal deveria se adequar
aos critérios de; (1) Screening Audiogénico, para determinar a sensibilidade aos
estimulos acusticos e (2) Confirmacao do posicionamento do eletrodo de registro, por

meio de verificacdo histoldgica.

2.2.2. Cirurgia

Alguns pontos a respeito do procedimento cirdrgico sdo mostrados abaixo:

e Anestesia: Solugdo de quetamina (30mg/kg) e xilazina (5mg/kg), de acordo com
as recomendacdes do comité de ética no uso de animais da UFMG (CEUA-
UFMG). Se necessdrio, era fornecido ao animal um refor¢o anestésico de 0,1
mL de quetamina (10g/100 mL) intraperitonealmente.

e Posicionamento do animal: Feito em aparelho estereotdxico (Stoelting Co.),
com o animal fixado por meio de barras auriculares macicas.

e Coordenadas: As coordenadas para trepanacdo e posicionamento do eletrodo
sdo definidas utilizando o bregma como referencial (PAXINOS; WATSON, 1998)
para implantacdo do eletrodo de registro, que era fixado do lado direito do

cranio com o auxilio da substancia cimento de zinco.
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e Conectores: Os trés eletrodos (terra, referéncia e ativo) foram soldados ao
conector RJ-11 de 4 pinos, cobrindo-se logo em seguida a ferida cirdrgica com

acrilico odontoldgico.

Para mais detalhes, conferir em (PEREIRA, 2014).

2.2.3. Estimulacéo Acustica

As formas de onda dos estimulos auditivos foram geradas pelo programa Adobe
Audition (Adobe Systems Inc., 3.0). Os sinais eram compostos por uma portadora com
frequéncia f. = 10kHz, modulada em amplitude por f,, de 53,71 Hz ou 92,77,
formando trials de 30s intercalados por periodos de siléncio (30s). O valor de f_. foi
definido como um bom custo-beneficio, considerando capacidade de resposta auditiva
nos animais utilizados no trabalho e a capacidade dos alto-falantes usados. As
frequéncias de f,,, foram escolhidas por possuirem uma menor variagdo na dispersao
de fase e maior estabilidade da ASSR entre os grupos analisados, em um protocolo de

varredura de frequéncias (PEREIRA, 2014).

Como o objetivo a principio é somente a prospeccao do sistema, a intensidade
do som foi definida como 85 dB, abaixo do limiar de crise dos WAR. A Figura 4 ilustra o

protocolo de estimulacdo audiogénica deste capitulo, aplicado uma vez para cada rato.

o) ssde

B 30s 30s

Figura 4: Representacdo do Protocolo de Estimulagdo sublimiar de 85 dB.Ao longo do registro, sdo intercalados
periodos com som (trials) e trechos sem som (basal). Sdo 6 trials de 30s, com valores de f,, 53.71Hz ou
92.77Hz.

Assim, sdo sete trechos sem som, que foram considerados como periodos de
atividade basal nas andlises, e seis trechos com som (trials), dos quais trés sdo com

uma moduladora de 53,71Hz, e trés com f,,, = 92,77Hz.

Todas as trilhas sonoras utilizadas foram geradas contendo dois canais. O
primeiro consistia em uma onda senoidal nas mesmas frequéncia e fase da
componente moduladora, servindo como canal de referéncia para analises das
relacdes de fase entre estimulo e LFP. O segundo canal consistia no sinal da trilha a ser

reproduzida - em um tom de 10.000Hz com amplitudes moduladas em 53,71 Hz ou
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92,77 Hz. As trilhas sonoras foram reproduzidas por um tocador de CD (Panasonic, SL-
S$140) de modo que o primeiro canal fosse registrado como um sinal pelo
condicionador analdgico de sinais e o segundo canal fosse reproduzido pelo sistema de
reproducdo de som. A saida do segundo canal foi, entdo, conectada a um amplificador
automotivo (MXR 2250 — 500 watts), que por sua vez se conectava a um alto falante
(Sellenium T-40). O alto falante foi acondicionado em uma caixa metalica, para
blindagem eletromagnética, forrada internamente com espuma acustica. O estimulo
sonoro foi entdo conduzido por um tubo de borracha até o topo da caixa de acrilico e a
intensidade do som no interior da caixa foi calibrada (Briel & Kjzer, Type 2236) antes

de cada sessao experimental para 85 dBA SPL no centro da caixa.

Os sinais foram registrados em dois canais. O primeiro contém a onda
moduladora f,,, servindo como referéncia para analises de relagdes temporais entre
estimulo e ASSR. Este sinal ndo contém a componente correspondente a portadora,
pois esta ndo estd presente na resposta evocada no Cl, que oscila de acordo com as
variagdes de amplitude do som (f;), enquanto a componente de f. esta presente
somente em estdgios iniciais da via auditiva (uma vez que neurbnios ndo disparam a
10kHz). O segundo canal registra o LFP por meio de um eletrodo monopolar ativo no Cl
(fios entrelacados de aco 0,005”, revestido por TeflonTM, alcancando uma espessura

final de 0,007”, #7915, A-M Systems) e referéncia no osso nasal.

Na aquisicdo, ambos os sinais sdo filtrados na banda de 1 —2000Hz e
amplificados 10.000x por um condicionador analégico de sinais (Axon Instruments,
Cyberamp 320). Apds o processamento analdgico, os sinais foram digitalizados a uma
taxa de amostragem de 20.000Hz (National Instruments®, NI-DAQ 6023E) e
visualizados pelo software Kananda®. Os protocolos também foram registrados em
video (TVnPC P6), para comparacao entre caracteristicas eletrofisioldgicas e

comportamento.

Os valores exatos de f,, foram escolhidos considerando o fato de alguns
métodos de analise tempo-frequéncia necessitarem da segmentacdo do sinal em
janelas com nimero de amostras igual a poténcias de 2. E desejavel que a componente

senoidal dentro de uma janela possua um numero inteiro de ciclos, de modo a
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diminuir os efeitos do “Vazamento Espectral”. Quando isto ocorre, um sinal composto
por um som puro pode ter um espectro onde os coeficientes sdo espalhados ao redor
da frequéncia central da sendide, ao invés de serem concentrados apenas nesta
frequéncia. Assim, para garantir um numero inteiro de oscila¢ées (L) de uma sendide
com f,,, em uma janela com N amostras e frequéncia de amostragem F;, temos
(JJANGTAO XI; CHICHARO, 1996):
F, N
[ (1)
Com F, = 20000 e N é poténcia de 2 (2% inicialmente), precisamos definir
dois valores para f,, (um ao redor de 53 Hz, outro ao redor de 92 Hz) que resultem em
L inteiro. 53,7109 e 92,7734 s&o valores que satisfazem a esta condicdo com grau de

precisio satisfatéria, pois com N = 2 temos L= 87,999eL = 151,999,

respectivamente.

2.3.Extracdo de Caracteristicas e Classificacdo

Caracteristicas foram extraidas de cada trecho do sinal, associando atributos a
cada um, como PLV e poténcias das bandas. Trechos sdo separados em trials, que sdo
os periodos de 30s com apresentacdao do som AM, e periodos sem som, definidos
como trechos basais. Os trials de f,, =53,7le f,, =92,77 sdo analisados
separadamente. As caracteristicas extraidas sdao usadas para avaliacdao de hipdteses;
excitabilidade perante estimulo (l), sincronismo da ASSR com a componente
moduladora do som (ll), e classificacao (lll). Subconjuntos de amostras e atributos sdo
selecionados de acordo com a hipdtese a ser avaliada (a hipdtese Il utiliza somente o

PLV de trials, por exemplo) ou problema de classificacao.

Os scripts utilizados neste e no proximo capitulo foram desenvolvidos em
MATLAB (R2013b). Parte das andlises estatisticas foram feitas no software GraphPad

Prism 6.
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2.3.1. Poténcia das bandas e ASSR

Um dos modos de quantificar excitabilidade neural é através do calculo da
poténcia de bandas de frequéncia especificas. Estas podem estar na faixa de
frequéncia da ASSR, ou em ritmos oscilatdrios onde a estimulagao sonora influencia
indiretamente. Em geral, a poténcia de uma banda pode ser obtida por meio de
analises espectrais como a Transformada de Fourier e suas variantes. Como o0s
registros de EEG/LFP deste trabalho sdo relativamente longos e marcados por nao-
estacionariedade e oscilagdes transitérias, foi utilizada a Transformada de Fourier de

Tempo Curto (STFT).

2.3.1.1. Poténcia Espectral por STFT

A Transformada Rdépida de Fourier (FFT — Fast Fourier Transform) é um dos
algoritmos mais tradicionais para analise espectral de sinais. Porém, seu uso em sinais
de LFP e EEG deve levar em conta fatores como a baixa resolug¢do temporal e
suposicdo de estacionariedade deste método. Além disso, é de interesse a
guantificacdo da evolucdo de diferentes componentes de frequéncia ao longo do
tempo. A Transformada de Fourier de Tempo Curto (STFT — Short Time Fourier
Transform) é uma adaptacdo da Transformada de Fourier que lida com essas

limitagdes, por meio da segmentacao e janelamento do sinal.

Na Transformada de Fourier, temos a decomposi¢ao do sinal como uma soma

ponderada de senos e cossenos:
1 to . F +o .
ﬁx(t) = J X(w)e'®dw & X(w) =J x(t)e I@tdt (2)
Quando multiplicamos o sinal por uma janela de suporte compacto deslizante
no tempo e aplicamos a Transformada de Fourier em cada segmento, temos a STFT:
+ oo ) + oo ]
X(w, 1) = f [x(Ow(t —1)]e/®tdt = f x(t,7)e /tdt (3)

Sob outra perspectiva, podemos ver a STFT como o produto interno entre o

sinal e um conjunto de fun¢des de oscilacdo de suporte compacto — atomos.
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+ oo + oo

x(®)[w(t — e /*"]dt = f x(t, e Iotdt (4)

—00

X(w,1) =f

—o0

Um importante parametro da STFT é o tamanho da janela utilizada. Isto
influencia diretamente o numero de pontos da transformada nos eixos de tempo e
frequéncia. Para uma mesma frequéncia de amostragem F;, quanto maior o nimero
de amostras da janela, maior a resolu¢cdo na frequéncia (pois esta conterd maior
numero de oscilagdes) e menor a resolugdao no tempo, sobretudo para frequéncias
menores. J4 em janelas menores, sdo bem definidos os instantes em que uma
oscilacdo tem inicio (maior resolucdao temporal), porém a janela ira conter menor
numero de oscilacdes, podendo resultar em menor resolucdo espectral. Logo, a
escolha de uma janela ideal é uma relacdo de custo-beneficio entre resolugdes
temporais e de frequéncia, que ird depender de caracteristicas do sinal e objetivo da
aplicacdo. Nesta secdo, utilizamos janelas com 32768 (2'°) amostras, equivalendo a
1,63 segundos com F; = 20kHz. A magnitude dos coeficientes calculados pela STFT de

um registro é representada por um espectrograma, mostrado na Figura 5.
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Figura 5: Exemplo de um sinal (Cl do WAR02) e seu respectivo espectrogrma- (a) e (b), respectivamente. Sdo
representadas as dindmicas de diferentes componentes de frequéncia ao longo do tempo. A ASSR de cada trial é
evidente, com componentes em 53,71Hz ou 92,77Hz.

Na analise de sinais de EEG, motivadas pela hipétese que redes neurais ao

longo do cérebro se comunicam através do mesmo conjunto de cédigos de frequéncia
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por meio de oscilagdes (BASAR, 2013), é comum a divisdo de bandas de frequéncia
especificas. Neste trabalho, as bandas foram definidas de acordo com (BUZSAKI;
WATSON, 2012)e ajustadas de acordo com os valores de frequéncia de cada bin da

STFT obtida com janelas de 2*° amostras;

e delta (1.2 —3.7Hz)

e theta (4.2 —9.8Hz)

e alpha(10.3 — 15.8Hz)
e beta(17.0 — 30.0Hz)

e gamma (31.1 — 100Hz)

Para a ASSR, uma assinatura eletrografica na forma de oscilacdes é presente na

componente moduladora f,,;, de modo que o sinal também é analisado de f,, —

até fo +

valor depende da aplicacdo; para caracteristicas relativas a modulacdo em amplitude e

ASSRBW ASSRBW

, onde ASSRpy, € a largura de banda ASSR. A escolha deste

dinamica da ASSR, valores maiores sao desejaveis, por exemplo. Nesta se¢do, como é
de interesse a poténcia da banda da ASSR, refletindo o grau de excitabilidade neural, e
ndo variacbes de amplitudes decorrentes de processos de modulagdao, definimos

ASSRgy = 0.6Hz.

Para o cdlculo de poténcia de cada banda (delta, theta, alpha, beta, gamma e
ASSR), a STFT de cada trecho de interesse é calculada, e os coeficientes de cada faixa
de frequéncia de interesse sdo somados (resultando num vetor que representa a
energia de determinada banda ao longo do tempo). No caso da banda gamma, os
coeficientes ao redor da frequéncia da ASSR s3o eliminados (53,71ou 92,77 + 5Hz). E
calculada entdo a média de energia de cada vetor (de energia de banda ao longo do
tempo), resultando em 6 valores de poténcia por STFT, um para cada banda de
frequéncia. Isto é feito de modo que cada trecho de interesse (trials com som, ou sem
som) seja uma amostra, com 6 atributos de poténcia. Caso determinado trecho possua
partes com artefatos consideraveis, seus atributos serdo obtidos pela média dos
valores calculados de seus segmentos validos (sem ruido). Como é analisada a resposta
perante um estimulo, é de interesse a normalizacdo destes valores pelos respectivos

valores basais de cada animal, para compensar eventuais diferencas do LFP medido de
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diferentes animais. Os valores basais sdao obtidos pelas médias dos valores calculados
para os trechos sem som. Assim, sdo extraidos 12 amostras de cada registro, das quais
6 correspondem a trechos com som (3 trials de 53,71Hz e 3 trials de 92,77Hz) e 6
trechos sem som, e cada uma possui 6 atributos de poténcia (delta, theta, alpha, beta,
gamma e ASSR). Estes podem ser ou ndao normalizados pelos respectivos valores
basais, de acordo com a analise necessdria. O subconjunto de amostras e as
respectivas caracteristicas a serem comparadas também irdo depender do propdsito

da andlise em questdo. De forma geral, serdo comparados:

e Trechos sem som WAR x Trechos sem som Wistar
e Trechos com som (normalizados) WAR x Trechos com som (normalizados)
Wistar

e Trechos sem som WAR/Wistar x Trechos com som WAR/Wistar

2.3.2. Transformada de Hilbert

Caracteristicas como a fase e amplitude de um sinal de banda limitada podem
ser obtidas por meio da representagdo analitica do sinal s(t), proposta por (GABOR,
1946), definida por:

() =s(O) +isy(t) = A()e™*® (5)
Onde sy (t) é a Transformada de Hilbert de s(t),

t° 5(1)

1
sy(t) = EP'VI dt (6)

E P.V é o valor principal de Cauchy. A amplitude instantanea do sinal é dada por

A(t), e a fase instantanea por ¢ (t).

A transformada de Hilbert pode ser vista como uma defasagem de —g na fase

de cada componente espectral de s(t). Assim, o sinal analitico é andlogo a
representacdo de um oscilador harmoénico s(t) = Bcos(wt), representado na forma
complexa por Bcos(wt) + iBsin(wt). Como exemplo, temos um sinal s(t) composto

por uma sendide de 53,71Hz modulado em amplitude por 6Hz, s(t) =§(1+

sin(2m6t)) * sin(2m53,71t), e a respectiva Transformada de Hilbert s (t):
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Figura 6: Sinal AM s(t) e respectiva Transformada de Hilbert, sy (t).E notavel o defasamento (n/2) de sy (t) em
relagdo a s(t). Ou seja, quando s(t) atinge um pico ou um vale, sy (t) = 0, e vice-versa.

A(t) pode ser representado por A(t) = /s%(t) +s42(t) e ¢(t) =

atan(sy(t)/s(t)), equivalendo ao raio e angulo em uma representagdo polar,
respectivamente - A(t)e'?®. Assim, representando s(t) com A(t) e ¢(t), e a

respectiva representagdo polar, temos a Figura 7.
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Figura 7: Representacdo do sinal AM s(t) e respectivas séries de amplitude A(t) e fase ¢(t) instantdneas, em
(a). Em (b), é mostrado a trajetéria deste trecho, em uma representagdo polar.
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A transformada de Hilbert é uma ferramenta atil para andlises envolvendo
diferentes tipos de acoplamento entre sinais. Por exemplo, séries de fase instantanea
podem ser utilizadas para quantificagdo do sincronismo de fase entre dois canais, por

meio do indice de Phase Locking Value (PLV), apresentado a seguir.

2.3.3. Phase Locking Value

Para avaliacdo de hipdteses envolvendo sincronismo e extracdo de atributos
para classificacao, é necessario um método de quantificagcdo do grau de acoplamento
entre estimulo e resposta. Para tal, foi utilizado o indice de PLV (Phase Locking Value)
(TASS et al., 1998; LACHAUX; RODRIGUEZ, 1999; KREUZ et al., 2007). Ao contrario de
métodos tradicionais como coeréncia espectral, o calculo do PLV separa os
componentes de fase e de amplitude do sinal, podendo ser diretamente interpretado
no dmbito da integracdo neuronal (LACHAUX; RODRIGUEZ, 1999). Neste trabalho, o
PLV é calculado entre a componente f,,, do som (canal 1) e a ASSR (canal 2) dos trechos

de interesse. A extracdo deste indice é feita de acordo com os passos a seguir.

Primeiramente, os dois sinais/canais sdo filtrados (f,;) com um filtro FIR com
frequéncias de corte ao redor da ASSR (53,71/92,77 + 5Hz) e ordem igual a 3
comprimentos de onda da banda de corte inferior. O filtro é aplicado em dire¢des
opostas para eliminar distorcdes de fase (zero phase filtering). Por meio da
Transformada de Hilbert, sdo calculadas as séries de fase instantanea (¢, (t) e ¢,(t))
de cada sinal filtrado, que apds serem “desenroladas” (unwrapped) e subtraidas entre
si, resultam na série de fase relativa ¢ ,(t) = ¢1,,,,.(t) — P2,,,....(£). De pq,(0),
calculamos a fase ciclica relativa 1, ,(t), limitada em [0 2n]:

P1,2(t) = ¢12(H)mod(2m) (7)

Além da transformada de Hilbert, as séries de fase de cada sinal podem ser
extraidas por Wavelets (LACHAUX; RODRIGUEZ, 1999). O desempenho de ambos os
métodos é avaliado como semelhante em (LE VAN QUYEN et al.,, 2001), mas em
(KREUZ et al.,, 2007), a fase por Hilbert resulta em desempenhos ligeiramente

superiores. Na Figura 8, sdo mostrados dois sinais (som e de um eletrodo no Cl de um
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Wistar) e suas respectivas séries de fase, além da fase relativa ciclica resultante

P12(0).
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Figura 8: Fase Relativa de dois sinais. (a) Sinal de estimulo (azul) e respectiva série de Fase instantanea em
vermelho (b) Sinal de EEG (Cl) original, sinal filtrado e respectiva série de Fase instantanea (c) Fase Relativa
ciclica, mostrando o acoplamento relativo entre as componentes (d) Representagao polar da fase relativa. Caso
ndo houvesse acoplamento, a distribuicdo dos valores seria proxima do uniforme ao longo do circulo polar.

Com 1;,(t), é possivel analisar o grau de acoplamento (inversamente

relacionado a dispersao dos valores de fase) por:

N
1 . )
PLVl"aW = NZ ellpl'z(tf) =1-VC (8)

Onde N é o numero total de amostras de 11 ,(t). Este indice é relacionado com
a variancia circular (V'C) da distribui¢do da fase relativa ciclica. Outras medidas desta
dispersao incluem entropia de Shannon e probabilidade condicional da distribuigdo

de 1y, (TASS et al., 1998).

Para evitar indices de acoplamento espurios devido a ruido e distribui¢cdes de
fase individuais ndo-uniformes, é comum a utilizacdo de indices validados
estatisticamente por meio de séries substitutas (surrogates). Estas sdo geradas ao
“embaralhar” uma das séries de fase, preservando as caracteristicas de sua
distribuicdo, mas destruindo sua relagdo temporal com a outra série. Assim, varios

indices substitutos sao obtidos “embaralhando” uma série de fase ¢, e calculando o
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respectivo indice PLV,,,» a cada iteragdo. O indice normalizado de PLV é entdo
calculado (KREUZ et al., 2007):
0,se PLV,qu < PLVgyrr

PLViorm = PLV,.qw — PLVgyyr 9)
1 = PLVsyrr

Onde PLV;,, € a média dos valores substitutos de PLV. Os valores de PLV,,,;-m

sao limitados de 0 (auséncia de acoplamento) até 1 (fases totalmente acopladas).

Neste trabalho, ao invés da permutacdo e andlise de distribuicdo da fase
relativa entre trials, como ocorre em (LACHAUX; RODRIGUEZ, 1999), os valores de PLV
sdo obtidos de acordo com a distribuicdo de fase ao longo do tempo em cada trial, e
séries substitutas sdo geradas permutando a ordem das amostras de cada sinal
individual, de modo semelhante ao empregado em (TASS et al., 1998) e (KREUZ et al.,
2007). Esta metodologia foi preferida pelo fato da 12 opc¢do necessitar de um grande
numero de trials, além da suposicdo de estacionariedade entre estes, o que ndo é o

caso para os protocolos de ASSR aqui utilizados.

Antes da aplicagdo do método PLV, é importante definir a escala de tempo
desejada para anadlise de sincronismo. Por exemplo, é possivel que uma resposta esteja
fortemente acoplada ao estimulo, mas com a lenta adicdo de atrasos ao longo do
tempo. Neste caso, a fase relativa seria estavel em trechos menores (alto PLV), mas
sua “deriva” resultaria em menores valores de PLV se grandes trechos fossem
selecionados. Para os propdsitos deste trabalho, é de interesse a quantificacdo do
sincronismo de fase entre estimulo e resposta em escalas menores, de modo que o
valor de PLV de cada trial é dado pela média dos PLVs calculados em janelas

deslizantes (de 2 segundos) de cada trecho com som.

2.4.Avaliando a Hipotese |

De modo a auxiliar na compreensdo do modelo de CAs de animais WAR, foram
propostas hipéteses a respeito do processamento auditivo no Cl de animais propensos
a CAs. A primeira hipotese (1) é relativa a estimulos sublimiares ao gatilhamento de

CAs, propondo que este substrato em WARs é hiperexcitavel. Isto ndo seria visivel no
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EEG basal destes animais, mas poderia ser evidenciada na ASSR evocada por um som

modulado em amplitude.

Primeiramente, a poténcia normalizada da ASSR de cada trial é calculada e
comparada entre os grupos WAR e Wistar. Estes valores sdao indicadores da
excitabilidade perante estimulo (ou capacidade de resposta) de cada animal. Em
seguida, sdo comparados os valores de poténcia sem normalizagdo (ao redor de f;, e
das bandas delta, theta, alpha, beta, gamma) de cada grupo, dos periodos sem som e
com som. Assim, sdo avaliados trés fatores; se a resposta evocada é realmente
diferente do nivel basal, se os valores basais sdo diferentes entre WAR e Wistar, e se
os grupos sdo diferentes em relacdo a poténcia evocada pela ASSR. Os valores de
poténcia sdo calculados por STFT (secdao 2.3.1.1), considerando coeficientes ao redor

de f,, £ 0.61.

A segunda parte desta hipdtese avalia os efeitos de estimulos auditivos (sons
AM) em osciladores enddgenos de animais WAR, ao invés de utilizar a ASSR como
marcador. Assim, a poténcia normalizada de cada ritmo (delta, theta, alpha, beta,

gamma) é calculada e comparada entre os grupos WAR e Wistar.

2.5.Avaliando a Hipdtese |1

Embora a analise envolvida na hipdtese Il possa ser estendida para a hipétese |,
pois o sincronismo da ASSR com resposta pode ser interpretado como marcador de
processamento sensorial, esta hipotese se trata de uma abordagem para investigar o
sincronismo do substrato neural em questdo. Espera-se que circuitos neurais do Cl
sejam propensos ao hipersincronismo, que seria um dos fatores envolvidos na
ictogénese. Por meio da sondagem do sistema com estimulos acusticos AM de 85 dB, é
possivel analisar a capacidade de sincronismo destes circuitos com estimulos externos,
por meio do calculo do PLV entre ASSR e componente moduladora do som. Trechos
com som sdo segmentados em janelas de 2 segundos, de modo que PLV de cada trial é
dado pela média dos valores de PLV,,,,, de cada segmento do respectivo trial. Deste
modo, o indice de acoplamento calculado ndo é afetado por “pulos” nem por atrasos

incrementais da fase relativa. Apesar de estas dindmicas serem potencialmente de
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interesse em outras analises, esta hipdtese envolve a capacidade da ASSR de “seguir” o
estimulo, em niveis menores de escala temporal. Assim, a separacdao dos trials em
segmentos para cdlculo do PLV busca dar énfase na quantificagao entre o jitter entre
estimulo e ASSR, e desconsiderar eventuais tendéncias lentas da fase relativa entre
estas duas componentes. Os indices calculados sdo entdao comparados entre os grupos

WAR e Wistar, refutando ou confirmando a hipdtese proposta.

2.6.Avaliando a Hipotese 111

Nas secoes anteriores, foram mostrados diferentes métodos de extracdo de
atributos que poderiam ser utilizados como entradas em classificadores para prever a
qual classe pertence determinada amostra (trecho de EEG). Assim, a avaliacdo da
hipétese Il envolve testes de desempenho de classificadores utilizando diferentes
caracteristicas. O problema de classificacdo aqui abordado é feito considerando o

protocolo de estimulagao (de 85 dB) mostrado neste capitulo.

2.6.1. Classificadores

Sao consideradas duas classes possiveis; uma classe positiva (1), representando
animais suscetiveis a crises (WAR), e uma classe negativa (2), de animais sauddveis ou
controle (Wistar). Dois tipos de classificadores foram utilizados: Bagging aplicado a
uma arvore de decisGes, e uma Maquina de Vetores de Suporte (SVM) (CORTES;

VAPNIK, 1995).

O método de Bagging (de Bootstrap Aggregation), proposto em (BREIMAN,
1996), consiste basicamente na obtenc¢do de novas amostras, dado um Unico conjunto
de amostras de treinamento, de modo a reduzir a variancia e evitar a
sobreparametrizacdo do modelo. A arvore de decisbes, por sua vez, prevé respostas
para determinadas amostras, de acordo com regras de decisdo. Estas regras vao desde
a raiz (inicio) até nds terminais ou folhas, que contém a decisdo sobre a classe

pertencente a determinada amostra.

O método SVM possui fortes bases tedricas que resultam em certas garantias

de desempenho. De modo geral, um classificador SVM define um hiperplano étimo
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para separac¢do entre classes, por meio de um problema de otimizagdao quadratica que
busca maximizar a margem entre hiperplano e vetores de suporte, como mostrado no

exemplo simples da Figura 9:

o =) © Q margin

@ margin

Figura 9: Exemplo simples mostrando a maximizagdo da margem entre separador e vetores de suporte (amostras
proximas da margem) (WATSON, 2011)

Neste trabalho, utilizamos um tipo de SVM cujo hiperplano é quadratico,
definido por meio de um kernel. Para mais detalhes a respeito de métodos SVM,

conferir em (CORTES; VAPNIK, 1995; BURGES, 1997)

Na avaliacdo dos classificadores foram feitas 100 itera¢des, utilizando validacao
cruzada por k-dobras (k = 10). Ou seja, o conjunto de dados de cada analise é dividido
em k subconjuntos com o mesmo tamanho e mutualmente exclusivos. Um destes
subconjuntos é utilizado como teste, avaliando exatiddo (Acc), sensibilidade (SE) e
especificidade (SP) do classificador treinado com os k — 1 subconjuntos restantes. Este
processo é feito k vezes, variando o conjunto de teste escolhido, com o resultado final
igual a média dos valores (de Acc, SE e SP) encontrados para cada iteracdo. Deste
modo, a capacidade de generalizacdo do classificador é melhor avaliada, e nao

somente sua capacidade de se ajustar aos dados (overfitting).

Foram feitos diferentes testes de desempenho, utilizando diferentes

subconjuntos de caracteristicas:

a. Poténcia normalizada da ASSR (1 atributo)

b. Poténcia normalizada da ASSR + PLV (2 atributos)

c. Poténcia normalizada (trial) das bandas delta-gamma (5 atributos)

d. PLV, Poténcias normalizadas de ASSR e bandas delta-gamma durante trial (7
atributos)

e. Poténcia basal das bandas delta-gamma (5 atributos)
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Nos testes (a) e (b), somente atributos relacionados com a resposta evocada
foram utilizados, de modo a provar a eficiéncia do protocolo de estimulacdo sonora
para identificacdo de individuos suscetiveis a crises. O teste (c) é feito de modo a
simular o desempenho do classificador em casos onde a ASSR ndo estaria disponivel
(ou ndo seria tdo evidente). No teste (d), sdo utilizados atributos diretamente
relacionados a ASSR e a poténcia normalizadas das bandas delta até gamma
(combinagao de b e c). Por fim, no teste (e) é feita a classificagao utilizando trechos
sem apresentacdo do som, para esclarecer se a estimulacdo sonora realmente é
necessdria para classificacdo, ou se somente o EEG basal é suficiente para identificar
animais propensos a crises. Outros atributos poderiam ser considerados
(especialmente os relacionados com a ASSR), mas como veremos a seguir, somente a

energia da ASSR é suficiente para total discriminagdo entre classes.

Assim como nas segOes anteriores, os desempenhos s3ao avaliados

separadamente para os trials de f,,, = 53,71 e f,, = 92,77.

2.7.Descarte de Segmentos

De modo a caracterizar e diferenciar diferentes individuos e amostras, nas
analises quantitativas sdo extraidos atributos de cada trecho de 30s de estimulagdo
(cada trecho =1 trial). Como o numero de animais é relativamente pequeno (8 de cada
classe ou grupo) para avaliacdo de classificadores, mas cada animal possui 6 trials (3
para cada f,,), consideramos cada trial como uma amostra, com seus respectivos
rotulos de classe (WAR ou Wistar) e atributos (Poténcia de bandas, PLV, etc). Para a
extracao destes atributos de forma confidvel, é necessaria a inspec¢do dos registros e
trechos de cada trial, em busca de artefatos no sinal que poderiam influenciar os

resultados.

Nos registros dos animais WAR, observou-se a presenca de espiculas de alta
amplitude, inicialmente de origem desconhecida. Um registro de um animal WAR é
mostrado na Figura 10, assim como seu respectivo espectrograma (STFT) e um trecho

destacado de um episédio deste tipo.
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Figura 10: Exemplos de HVS no sinal.(a) Registro de um WAR (com amplificagcdo de 10000x e seu respectivo
espectrograma (c). Trecho de fuso/HVS em destaque em (b).

A principio, tais espiculas foram interpretadas como artefatos de mastigacao.
Porém, além das formas de onda encontradas possuirem uma frequéncia caracteristica
(~7Hz) levemente superior a frequéncia de mastigacdo de ratos encontrada na
literatura (~5Hz) (WESTNEAT; HAL, 1992), a inspec¢do do video-EEG ndo evidenciou
comportamentos deste tipo associado a estes eventos eletrograficos. Ademais, estes
periodos eram caracterizados pela imobilidade momentanea dos animais.
Considerando este padrdao comportamental e caracteristicas eletrograficas destes
eventos, concluimos que estes seriam espiculas correspondendo a Fusos de Alta
Amplitude (HVS, ou High Voltage Spindles), presentes tanto em ratos saudaveis
(BUZSAKI et al., 1988; BUZSAKI et al., 1988), quanto em WARs (MORAES, 1998). Porém,
no caso de WARs, a frequéncia de ocorréncia destes eventos é significativamente
maior, enquanto em Wistars a ocorréncia de HVS estaria relacionada a transi¢cdes de
estado vigilia-sono (SAKATA; YAMAMORI; SAKURAI, 2005), ndo sendo observados nos

registros deste trabalho.

Apesar de estes episédios possuirem origem neural e investigacGes a respeito
de suas causas e origem sejam validas, isto estd fora do escopo deste trabalho. Assim,
os trechos com presenca de HVS foram demarcados manualmente (analisando o sinal
e seu espectrograma), e somente segmentos sem HVS, com duracdo minima de 2

segundos, tiveram caracteristicas extraidas. Para manter o niumero de amostras de
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cada classe, é calculada a média dos valores encontrados de todos os segmentos
validos em cada trial. Ou seja, um trial com 3 segmentos validos equivale a uma
amostra, cujos atributos (Poténcia de cada banda, PLV, etc) sdo as respectivas médias

calculadas ao longo dos 3 segmentos.

2.8.Resultados e Discussao

Os resultados sdo divididos de acordo com as hipdteses avaliadas, seguidas
pelo problema de classificagdo. As andlises foram feitas separando os trials de 53 Hz e
os de 92 Hz, descartando os periodos com a presenca de HVS ou artefatos nos
registros WAR e Wistar. Assim, temos 192 amostras totais: 96 para cada classe (WAR
ou WIS), das quais 48 s3ao de trechos com siléncio e 48 sao trechos com som (trials).

Destes, cada metade corresponde aos trials ou de 53 Hz, ou de 92 Hz.

2.8.1. Hipotese | - Resultados

Um registro de cada grupo é mostrado na Figura 11, seguido pelos respectivos
espectrogramas (tempo-frequéncia por STFT). Nestes, é evidente o aparecimento de
componentes de frequéncia especificas durante os trials, nas respectivas frequéncias

de modulagdo f,,,, representando a ASSR.

Apds o espectrograma, sdao mostradas as energias ao redor da banda ASSR ao
longo do tempo, para f,,, = 53,71 Hz (Figuras 11.g e 11.h) e f,, = 92,77 Hz. Percebe-
se que o registro do WAR possui maiores valores de energia de ASSR. Para avaliar
estatisticamente a diferenca entre WARs e Wistars, a poténcia normalizada de cada
trial (trecho com som) de todos animais é calculada. As distribuices de cada grupo
ndo foram rejeitadas por testes de normalidade (Ko/mogorov—Smirnov e Shapiro-Wilk),

sendo posteriormente comparadas entre si por Teste T, como mostrado pela Figura 12.
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Figura 11: Espectrograma e ASSR de dois registros.Registros de um WAR (a) e Wistar (b), com os periodos de
aplicagdo de estimulo sonoro marcados. (c) e (d) mostram o espectrograma de cada sinal (janela de 32768
amostras), representando a evolu¢do da magnitude de diferentes componentes de frequéncia ao longo do

tempo. E evidente a ASSR durante a aplicagdo do som. Abaixo, s30 mostradas as energias das respectivas ASSRs

ao longo do tempo, por meio da soma dos coeficientes ao redor de fm; 53.01Hz até 54.32Hz para (e) e (f), e 92.12
até 93.37Hz para (g) e (h).

Independentemente do f;, utilizado, a amplitude da ASSR é significativamente
maior em animais WAR, indicando que o Cl destes animais é mais responsivo a
estimulos auditivos. Ou seja, para estimulos de mesma intensidade, animais WAR,
suscetiveis a CAs, respondem com maior amplitude relativa ao nivel basal. Isto
confirma parte da 12 hipdtese. Na Figura 13, é avaliado se a poténcia “pura” (sem
normaliza¢do basal) ao redor da respectiva banda da ASSR (f,,, + 0.61) é diferente
somente durante periodos com estimulacdo (trials), ou também em trechos basais

(sem som).
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Figura 12: Poténcias ASSR normalizadas pelo basal, grupos WAR x Wistar. Em (a), f,, = 53.71Hz e (b)
fm = 92.77Hz. Resultados mostrados como média + EPM. Diferengas significativas (teste T) encontradas em
ambos os casos; ***p<=0.001.
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Figura 13: Poténcias ao redor da moduladora(f,, + 0.61), em trechos sem som (basal) e com som (trial), dos
grupos WAR e Wistar. f,,, = 53,71Hz, a esquerda, e f,, = 92.77Hz a direita. Resultados mostrados como
média + EPM. RM-Anoval foi utilizado para comparar Basal x Trial, do respectivo grupo de animais. Para
comparagoes entre Basal (WAR) e Basal (WIS), foi utilizado teste T. ***p<=0.001.

Na Figura 13, é evidente a diferenca dos trials em relacdo ao basal do

respectivo grupo, devido a ASSR evocada pelo som. Além disso, é confirmado que a

poténcia da ASSR nos trials de animais WAR é maior que em animais Wistar. Porém, ao
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contrario do proposto na hipétese, ha uma diferenga também nos niveis basais, onde
WARs apresentam maior poténcia em 53,71 + 0.61 e em 92,77 + 0.61, frequéncias
que estdo inseridas na banda gamma. Comparando os niveis basais de diferentes

ritmos (delta até gamma) entre WAR e Wistar por teste T, temos a Figura 14.
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Figura 14: Poténcias dos ritmos Delta, Theta, Alpha, Beta e Gamma, em trechos sem som(definidos como
atividade basal). Resultados mostrados como média + EPM.. Diferengas significativas sio mostradas por
asteriscos (teste T). *p<=0.05 ***p<=0.001

Estes resultados indicam que, mesmo em periodos sem estimulos sonoros, o
EEG de WARs possui maior poténcia nas bandas Gamma e Beta. Assim, o EEG basal
destes animais suscetiveis a CAs, além da presenca de episddios de HVS (cujos trechos
sdo excluidos destas andlises), possui maior nivel de atividade em circuitos neurais de
alta frequéncia, comumente relacionados a dinamicas locais (BUZSAKI, 2006). Um fator
gue poderia ser relacionado com este resultado é a aparente maior resisténcia
extracelular do mesencéfalo de animais WAR (MORAES, 1998), que facilitaria a
sincronizacdo entre neurodnios vizinhos por meio de um mecanismo de transmissdo
efatica (BUZSAKI; ANASTASSIOU; KOCH, 2012). A geracdo de um fluxo de corrente
ibnica extracelular pela ativagdo de um neurénio poderia ser conduzida, cada vez mais,
pelo meio intracelular de neurdnios vizinhos, diminuindo seus potenciais de

membranas. Isto seria um modo de aumentar excitabilidade destes neurbnios e
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promover o sincronismo entre seus disparos, que poderia ser um fator envolvido no
aumento de atividade de circuitos locais, indicado pelo aumento nas poténcias em
Gamma desta se¢do. Porém, os experimentos deste trabalho sdo insuficientes para
avaliar tal hipdtese. Para tal, seriam necessdrios registros multi-unitdrios, assim como a
confirmagdo de que o mecanismo de transmissdao efatica é favorecido em certos

substratos neurais de animais WAR.

Oscilagdes em gamma também podem estar relacionadas com armazenamento
e recuperacdo de informacgbes (LISMAN, 1999), mecanismos de inibicdo (BARTOS;
VIDA; JONAS, 2007), ou servir como referéncia para codificagdo temporal (BUZSAKI;
CHROBAK, 1995). Alteragdes neste ritmo também podem levar a disturbios
psiquiatricos como esquizofrenia (SPENCER et al., 2003). Porém, novamente os
experimentos deste trabalho ndo sdo suficientes para avaliar a relacdo de possiveis
mecanismos de oscilagbes gamma com a maior poténcia deste ritmo encontrada em
WARs, e qual o papel disto na ictogénese e outras particularidades em animais desta

linhagem.

Por fim, é avaliada a sub-hip6tese que diz respeito a influencia de estimulos
sonoros em osciladores endégenos do Cl de animais WAR. Assim, poténcias
normalizadas pelos respectivos niveis basais, das bandas Delta até Gamma, sdo
calculadas para ambos os grupos, de modo a avaliar se a apresentacdao de estimulos
altera os niveis basais de modo diferente em animais suscetiveis a CAs. Os resultados

sdao mostrados na Figura 15.

Novamente, as bandas Beta e Gamma apresentam diferencas entre os grupos.
Porém, agora que sdo considerados os trechos com som, e normalizando pelos
respectivos valores basais, animais WAR apresentam menores valores. Ou seja, houve
uma queda significativa em relagdo aos niveis basais de animais WAR, em relacdo a
Wistars, nas duas bandas de frequéncias mencionadas. Isto confirma a subhipdtese (ii),
gue o som produz efeitos em osciladores endégenos em WARs. Ademais, a queda nos
valores normalizados em Gamma poderia ser decorrente do recrutamento de circuitos
deste ritmo pela ASSR (uma vez que a resposta estd inserida no ritmo Gamma), que

poderia ser um dos fatores envolvidos na maior amplitude de resposta de WARs.
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Figura 15: Poténcias normalizadas pelos respectivos niveis basais, das bandas Delta, Theta, Alpha, Beta e Gamma,
durante trechos com som (trials). Resultados mostrados como média + EPM. Diferengas significativas sdo
mostradas por asteriscos (teste T). *p<=0.05

2.8.2. Hipotese I1: Sincronismo de fase

Na Figura 16, os indices de PLV ao longo do tempo sdao mostrados para dois

registros, um de cada grupo.

Quando nao ha estimulo em 53,71 Hz, ndo ha acoplamento entre os canais de
som e do Cl, confirmado pelos baixos valores de PLV. Durante os trials de 53 Hz, o
acoplamento entre ASSR e estimulo auditivo é evidente pelo aumento do PLV. Neste
caso, o animal WAR apresentou maior indice. Também é aparente que a presenca de
HVS em animais WAR nao prejudica o sincronismo da ASSR com a resposta. Parte disso
se deve ao fato que esses episodios de alta amplitude possuem componentes de

frequéncia de no maximo 45Hz, ndo afetando a componente da ASSR.
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Figura 16: Registros e seus respectivos valores de PLV ao longo do tempo.Os indices PLV sao calculados entre
registro e som, na banda de 53.71 + 5Hz e em janelas deslizantes de 4 segundos, com 75% de overlap. (a)
Registro de um WAR (com amplificagdao de 10.000 vezes) e em (b) seus respectivos valores de PLV ao longo do
tempo. (c) Registro de um Wistar (com amplificacdo de 10.000 vezes) e PLV ao longo do tempo em (d). Durante
os trials de 53 Hz (demarcados pelos circulos pretos e vermelhos), a ASSR é acoplada com o estimulo auditivo,
resultando no aumento do PLV.

Considerando todos os registros e calculando a média dos valores de PLV em
janelas deslizantes de 2 segundos, para todos trials (de 53 Hz e 92 Hz), temos a Figura
17. Como as distribui¢cdes dos indices de PLV de WARs ndo passaram nos testes de
normalidade de Kolmogorov-Smirnov e Shapiro-Wilk, foi utilizado um teste ndo

paramétrico para comparagdo entre os grupos (Wilcoxon Rank Sum test).

Animais WAR apresentaram maior indice de PLV que animais Wistar, em ambos
os casos (53 Hz ou 92 Hz). Com f,, = 92,77Hz, a diferenca entre WAR e Wistar é
reduzida (em relacdo a 53 Hz), pois enquanto o PLV WAR esta perto do valor maximo
em ambos os casos, o PLV de animais WISTAR aumenta de f,, = 53,71Hz para
fm = 92,77Hz. I1sso é relacionado com parte dos resultados da Hipdtese |, onde a
poténcia normalizada da ASSR de animais Wistar dos trials de 92 Hz é maior que nos

trials de 53 Hz. O aumento no PLV poderia ser decorrente tanto de uma melhor
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relagdo sinal/ruido (causada pelo aumento do sinal), quanto de um efetivo aumento na

capacidade de acoplamento com um estimulo externo.
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Figura 17: PLV, protocolo de 85 dB.indices PLV de cada grupo (WAR ou WIS), nos trials de 53 Hz (a esquerda) e 92
Hz (a direita). Resultados mostrados como boxplots; mediana em vermelho, e os limites da caixa sdao os percentis
de 50% e 75%. Diferengas significativas (Wilcoxon Rank Sum) encontradas em ambos os casos; *p<=0.05,

* k% -
p<=0.001.

Um fator que poderia invalidar as conclusdes desta andlise seria que as
diferencas de PLV observadas poderiam ser decorrentes apenas de diferencas na
relacdo sinal/ruido, causadas pelo aumento de ruido nos sinais do grupo controle. Ou
seja, o PLV de animais WAR poderia ser maior ndo porque a ASSR estd acoplada com o
som, mas devido a uma melhor relacdo sinal/ruido decorrente de uma menor
atividade aleatéria em Gamma (ao redor de f,,). Porém, os resultados na Figura 14
mostram que a poténcia basal em Gamma e ao redor de f,,, de animais é maior. Além
disso, a ordem de amplitude da ASSR em relacdo aos niveis basais é alta, de tal modo
qgue diferencas significativas no PLV decorrentes de ligeiros aumentos na atividade

basal seriam improvaveis.

Assim, as diferencas encontradas entre os grupos validam a hipdtese proposta,
gue circuitos neurais do Cl de animais WAR sincronizam mais facilmente com

estimulos externos. Isto estaria relacionado com a propensdo destes animais a CAs,
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onde o hipersincronismo circuitos neurais locais e distantes estaria envolvido na
ictogénese. Porém, o protocolo experimental utilizado é limitado quanto a estas e
outras questdes de interesse; este sincronismo elevado é constante ao longo da via
auditiva? Outros circuitos neurais se acoplam de modo anormal com este estimulo?
Como ¢é a dinamica do acoplamento da ASSR com o estimulo, na iminéncia e durante

uma CA? Esta ultima pergunta serd tratada no proximo capitulo.

2.9.Hipotese 111 - Classificacéo

O desempenho dos classificadores é avaliado por trés indices: Exatidao (Acc),
Sensibilidade (SE) e Especificidade (SP). A Exatiddo é a taxa de acertos dos dados de
teste (ap6s o treinamento). A porcentagem de WARs (definida como classe positiva)
que é corretamente classificada é dada pela Sensibilidade, ou verdadeiros positivos
(VP). J& a Especificidade é a taxa de Wistars (classe negativa) que é corretamente

classificada (Verdadeiro Negativo - VN).

Os parametros dos classificadores (bagging e SVM) foram os mesmos para
todos os testes da Tabela 1. Melhores desempenhos seriam possiveis com o ajuste de
parametros em cada caso. Porém, visto que o numero de amostras é relativamente
pequeno, tais melhoras poderiam ser decorrentes de overfitting, de modo que se
optou pela padronizacao das configuracdes dos classificadores. Além disso, o objetivo
central desta secao ndao é somente a obtencdo dos melhores valores de exatidao, mas
a avaliacdo do poder preditivo da ASSR e comparacdo de desempenho dos diferentes

subconjuntos.

Diferentes testes de desempenho foram feitos, variando os conjuntos de
atributos utilizados como entradas de dois classificadores (SVM e Bagging). A Tabela 1
mostra o desempenho dos diversos testes, separados pelos respectivos trials (de 53 Hz
ou 92 Hz, ou periodos basais), tipo de classificador (SVM ou Bagging) e atributos

utilizados.
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Tabela 1: Resultados de Classificagdo — Desempenho de diferentes classificadores (SVM e bagging), em trials (de
53 Hz ou 92 Hz) e trechos sem som, utilizando os atributos; PLV entre ASSR e estimulo, poténcia da ASSR e das
bandas delta até gamma. Diferentes subconjuntos sdo testados; todos 7 atributos (7), somente poténcia da ASSR
(1), poténcia ASSR + PLV (2), poténcias normalizadas de delta/theta/alpha/beta/gamma, em trials (5), poténcias
de trechos sem som, das 5 bandas (5)

Trecho  Atributos Classificador  Acc(%) SE(%) SP(%)

SVM 88,8% 88,0%  89,6%

’ Bag 96,1% 96,2%  95,9%
SVM 95,6% 91,2% 100,0%

Trials ' Bag 96,1% 96,0%  96,2%
53 Hz SVM 95,0% 90,0% 100,0%
2 Bag 96,4% 96,3%  96,5%

SVM 73,7%  72,7%  74,8%

> Bag 68,7%  73,2%  64,1%

SVM 85,6% 84,4%  86,8%

Bag 86,8%  85,6%

88,0%

SVM 774%  809%  73,9%

BASAL 5
Bag 773% 77,7%  76,9%

Nos testes de trials, os seguintes atributos sdo utilizados:

7 Atributos: PLV, Poténcias normalizadas de ASSR e bandas delta-gagmma
durante trial.

= 1 Atributo: Poténcia normalizada da ASSR.

= 2 Atributos: Poténcia normalizada da ASSR + PLV

= 5 Atributos: Poténcia normalizada das bandas delta-gamma

Nos trechos basais, sdo utilizados os atributos de poténcia (sem normalizacdo)

das 5 bandas (delta-gamma).
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Nos trials de 53 Hz, somente o calculo da poténcia normalizada da ASSR é
suficiente para prever corretamente cerca de 96% das amostras, mostrando seu alto
poder preditivo. Neste caso, o uso de mais atributos (PLV ou poténcia de delta-
gamma) é desaconselhavel, pois estes podem ser redundantes ou inclusive piorarem o
desempenho. J& nos trials de 92 Hz, o poder preditivo da poténcia da ASSR é
significativamente diminuido, classificando cerca de 76 —80% das amostras
corretamente. Neste caso, o uso de mais atributos é interessante para a melhora de
desempenho (~80% com adicdo de PLV, e ~85% com adi¢cdo de PLV + poténcias
delta-gamma). A piora na capacidade de discriminacdo da ASSR nos trials de 92 Hz
pode ser explicada pelas Figuras 12 e 13. Enquanto nos dois grupos (WAR e WIS) ha
uma queda na poténcia basal na banda de 92,77 + 0.6Hz em relag¢do a 53,71 + 0.6Hz
(esperado, pois o espectro de sinais de EEG segue uma distribuicdo 1/f (BUZSAKI,
2006)), a poténcia “pura” (ndo normalizada pelo basal) da ASSR ndo é alterada nos
animais Wistar, enquanto ha uma diminuicdo (de 92 Hz em relagdo a 53 Hz) em
animais WAR. Isso resulta em um aumento da poténcia normalizada da ASSR de
fm = 92,77Hz em relagao a f,, = 53,71Hz em animais Wistar, enquanto em animais
WAR os valores sdo semelhantes independentemente da f,, escolhida. Logo, a
capacidade de discriminacao entre as classes WAR e Wistar é diminuida para a ASSR

dos trials de 92 Hz.

Utilizando somente as poténcias normalizadas das 5 bandas (delta-gamma) em
trials, 66 —75% das amostras sdo corretamente identificadas. Apesar da queda
consideravel em relacdo aos classificadores que utilizam informagdes da ASSR, estes
valores mostram que tais atributos ainda possuem capacidade de discriminacdo entre
WAR e Wistar. Isto é reforcado pelo melhor desempenho quando foram utilizados 7
atributos nos trials de 92 Hz, em comparacdo com os atributos da ASSR somente

(melhora de ~81% para ~86% de exatidao).

Os resultados utilizando os 5 atributos de poténcia basal (~77%) sao
ligeiramente melhores que os obtidos com 5 atributos de poténcia normalizada nos
trials. Ou seja, a estimulacdo sonora ndo é util se considerarmos somente o nivel de

atividade neural de ritmos enddgenos. Porém, quando associados com a ASSR, o
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protocolo de estimulagdao possibilita ganhos consideraveis na performance dos

classificadores.

Como visto anteriormente, o EEG basal de animais WAR possui caracteristicas
diferentes de animais Wistar. Utilizando somente as poténcias basais das bandas delta-
gamma, é possivel a classificagdo correta de cerca de 77% das amostras. Este
desempenho pode ser melhorado, sobretudo se forem extraidos atributos relativos
aos HVS (citados na segdao 2.7) de animais WAR. Porém, a motivagao desta parte do
trabalho ndo é a simples diferenciacdo entre registros de animais WAR e Wistar (que
pode ser feita de diversas maneiras), mas a avaliacdao da eficiéncia do protocolo de
sondagem por estimulacdo acuUstica para obtencdo de atributos que permitam um
modo robusto de identificacdo de sistemas ictogénicos. Os resultados mostram o
poder de discriminacdo da ASSR; o simples cdlculo de sua poténcia é suficiente para
diferenciar uma classe da outra, nos trials de 53 Hz. Além de representar informacgdes
de modo esparso (devido a concentracdo em uma banda limitada em frequéncia), as
oscilacOes da ASSR estdo em bandas de frequéncia relativamente altas, mais separadas
dos ritmos enddgenos de maior amplitude do EEG e de diferentes tipos de ruido. Estes
fatores contribuem para a robustez e eficiéncia de classificadores que utilizem a ASSR

para identificacao de sistemas ictogénicos.

Na interpretacdao dos resultados e extensdao do método como ferramenta
diagoéstica, deve-se considerar que o protocolo ASSR aqui utilizado envolve a
combina¢dao de um estimulo sonoro, modelo de CA e eletrodo no Cl, que faz parte da
via auditiva. Outros trabalhos podem tratar do quanto este método pode ser
estendido a testes clinicos e quais adaptacOes serdo necessarias. Entre os principais
desafios para o uso de um protocolo semelhante em ambiente clinico para diagndstico
de epilepsia, temos a capacidade de generalizacdo para diferentes tipos de epilepsia.
Além disso, os sinais obtidos serdo, em sua grande maioria, de EEG de escalpo, com
pior relacdo sinal/ruido que os sinais de LFP aqui utilizados. Entre as opc¢des para
adaptacdo, temos a combinacdo de estimulos diferentes, o uso de mais canais de EEG,
possibilitando analises de coeréncia e acoplamento que possam identificar propensao

a crises, e o uso de protocolos de condicionamento em conjunto com a estimulagao.
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2.10. Concluséo do Capitulo

Neste capitulo, redes ictogénicas foram avaliadas por um paradigma de
sondagem neural. Os resultados da se¢do 2.8.1 confirmam parte da hipétese |, de que
o processamento auditivo de WARs é diferenciado (no caso, hiperexcitdvel),
evidenciado pela maior amplitude da ASSR evocada por sons AM. Estes valores
maiores seriam, em parte, devido ao maior recrutamento de circuitos locais,
resultando na ligeira diminuicdo de atividade nas bandas Beta e Gamma destes
animais. Efeitos do som em osciladores enddégenos nas bandas também foram
detectados, com a diminuicdo da atividade nas bandas Gamma e Beta. Porém, ao
contrario do proposto inicialmente, WARs e Wistars possuem diferencas nos niveis de
atividade neural basal (além da presenca de HVS), pois WARs apresentaram maior

poténcia nas bandas Beta e Gamma, em trechos sem a apresenta¢ao do som.

Calculando o indice de PLV médio durante trechos com a apresentagado do som,
a hipdétese Il foi confirmada. Ou seja, WARs apresentaram maiores indices de
acoplamento de fase entre ASSR e estimulo, indicando que o hipersincronismo de
substratos neurais (neste caso, do Cl) pode ser mais um dentre os fatores envolvidos

na suscetibilidade de WARs a crises.

Por fim, a hipétese Il foi testada e confirmada, mostrando que caracteristicas
extraidas de registros obtidos por meio do protocolo de estimula¢do sonora sublimiar
(de 85 dB) sdo eficientes na discriminacdo entre as classes WAR e Wistar. Ainda que a
simples classificacdo de amostras de sinais provenientes de animais WAR fosse uma
tarefa relativamente simples, devido aos episédios de ondas de alta amplitude (HVS,
descritas na secdo 2.7) presentes na maioria destes animais, os métodos de analise
ndo utilizaram informacgdes destes eventos, mas somente de atributos relacionados,
direta ou indiretamente, ao estimulo em questdo. Ou seja, os resultados mostram que
os Atributos da ASSR possuem alto poder preditivo, refletindo seu papel como
marcador eletrografico do processamento sensorial auditivo de cada animal. Isto
revela uma circuitaria hiperexcitavel em animais suscetiveis a CAs, que poderia ser
utilizada no desenvolvimento de biomarcadores e como ferramenta diagndstica em

outras configuragdes.
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3. Processamento Auditivo ao Longo de
Crises Audiogénicas

No capitulo anterior, caracteristicas extraidas de sinais de LFP de um protocolo
de sondagem por estimulacdo sonora de 85 dB foram utilizadas para avaliacdo de
hipéteses e na classificagdo de sistemas ictogénicos. Neste capitulo, os mesmos
atributos sdo extraidos dos sinais de LFP, porém estes sdao decorrentes de
experimentos onde o estimulo sonoro (de 110 dB) é utilizado para desencadear crises
tonico-clénicas em animais WAR. A dinamica dos atributos ao longo dos estagios pré-
ictal, ictal e pds-ictal é analisada, de modo a avaliar hipdteses e auxiliar na

compreensdao dos mecanismos de ictogénese.

3.1.Protocolo de estimulacdo a 110 dB

Os protocolos de experimento deste capitulo sdo semelhantes aos do capitulo
anterior. As diferencas incluem a duracdo e nimero de trials; ao invés de 6 trials de 30
segundos, é utilizado somente 1 trial de 60 segundos. A frequéncia de modulagdo f,,
do trial é igual a 53,71 Hz, e a intensidade do som é de 110 dB (ao invés de 85 dB), o
suficiente para desencadear crises tonico-clonicas nos animais WAR. Além disso, o

sinal é amplificado em 2.000 vezes, e ndo 10.000 como no protocolo de 85 dB.

3.2.Hipotese 1V — dinamica ictal

As andlises deste capitulo tém o objetivo de avaliar a hipdtese de que o
processamento sonoro de WARs é afetado antes, durante e apds a ocorréncia de uma
crise audiogénica. Esta hipdtese foi proposta como sequéncia as propostas no capitulo
anterior; se o Cl de WARs é marcado por hiperexcitabilidade, e crises sao
desencadeadas com estimulos de alta intensidade, é de se esperar que circuitos
responsaveis pela resposta auditiva do Cl facam parte da via ictogénica. Na iminéncia
de uma CA, estes circuitos (normalmente responsdveis pelo processamento auditivo)
perderiam sua capacidade funcional, com o crescente recrutamento de circuitos

reverberantes pelo foco ictal. Isto seria agravado de tal modo durante a crise, que o
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processamento sensorial auditivo seria incapacitado. No periodo pés ictal, o
processamento continuaria prejudicado, pois os circuitos envolvidos na crise estariam
em periodo hipoexcitdvel (ou refratario), devido ao esgotamento metabdlico ou algum

mecanismo que levou a interrupgao de atividade neural hipersincrona.

Para a avaliacdo da hipodtese, atributos dos estdgios pré-ictal, ictal e pds-ictal
foram extraidos em cada registro de animais WAR e Wistar. Os trechos foram
segmentados de acordo com a inspe¢do visual do video-EEG. Foram consideradas
principalmente caracteristicas comportamentais, com pequenos ajustes de acordo

com os respectivos sinais e espectrogramas.

Apesar dos Wistars nao apresentarem CAs perante a estimulagao, trechos com
mesma duracdo e posicdo em relacdo ao inicio do estimulo sdo segmentados neste
grupo, de acordo com os valores demarcados de inicio e fim de cada estdgio em
animais WAR. Assim, compara¢des com o grupo controle (Wistar) podem ser feitas,
livres de eventuais discrepancias devido aos tamanhos diferentes dos segmentos de
cada grupo. Outro tipo de comparagao com grupo controle considera os resultados
obtidos no protocolo de 85 dB em WARs. Ou seja, os valores em cada estagio
patoldgico (pré-ictal, ictal e pds-ictal) do protocolo de 110 dB sdo comparados com
animais saudaveis (Wistars) e com animais patoldgicos (WARs) em situa¢des “normais”
(estimulo de 85 dB, sem CAs). Por fim, comparacdes sao feitas entre os proprios trés
estagios, de modo a compreender a dinamica envolvida ao longo da CA. Ou seja,
determinado atributo permanece constante ao longo dos trés periodos, ou muda em

algum destes?

Considerando a ASSR como marcador eletrografico de processamento sensorial
auditivo do Cl, a capacidade de resposta a estimulos sonoros ao longo da crise é feita
utilizando os mesmos métodos de extracdo de atributos do capitulo anterior; A
amplitude da ASSR é calculada por meio da STFT (coeficientes ao redor da banda f,,), e
o sincronismo da resposta com o estimulo é calculado por PLV. Efeitos em osciladores
enddgenos sdo quantificados pelo cdlculo da poténcia em cada banda (Delta, Theta,

Alpha, Beta, Gamma).
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3.3.Resultados e Discussao

Dois animais, um de cada grupo (WAR e Wistar), ndo foram incluidos neste
protocolo (PEREIRA, 2014). Todos os animais, cerca de 5 segundos apds o inicio do
som, apresentaram comportamento de corrida, seguido por crises tonico clénicas. Dos
sete animais WAR, dois apresentaram CAs com indice de Severidade (IS) (GARCIA-
CAIRASCO et al., 1996) igual a 1 (maximo), e os demais tiveram CAs com IS = 0,95. Os

trechos ao fim da CA e apds sao caracterizados por apnéia e depressao pds-ictal.

O registro de um WAR e sua respectiva representacao tempo-frequéncia (STFT)

sdao mostrados na Figura 18, destacando os diferentes estagios da crise.
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Figura 18: Registro Cl do WAR 01, protocolo 110 dB, e o respectivo espectrograma.Em destaque, acima, os 4
estagios segmentados (1) pré-ictal (2) corrida (3) ictal (4) pds-ictal. (b) mostra o Espectrograma do sinal.

A Figura 19 mostra os valores de poténcia ASSR, normalizada pelo respectivo
basal, de animais WAR. Os trechos sdao comparados entre si, para avaliar a dindmica ao
longo dos estagios da CA, e com os valores encontrados no protocolo de 85 dB do

capitulo anterior, como controle (RM-Anova de uma via, com post Hoc de Bonferroni).

Os resultados da Figura 19 indicam que a amplitude da ASSR evocada ndo é

alterada significativamente antes, durante ou depois da crise, sendo semelhante aos
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valores encontrados pelo protocolo anterior, apesar do aumento na intensidade do

som (85 dB para 110 dB).

Energia ASSR - WAR

151

energia normalizada
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Figura 19: Poténcia da ASSR, normalizada pelo respectivo basal, de animais WAR ao longo dos trechos pré-ictal,
ictal e pés-ictal, do protocolo de 110 dB. Valores do protocolo de 85 dB também sdo representados e utilizados
como controle. Resultados mostrados como média + EPM. Ndo foram encontradas diferengas significativas entre
os grupos (Anova de uma via, post hoc de Bonferroni).
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Figura 20: Poténcia da ASSR, normalizada pelo respectivo basal, de animais WAR e Wistar ao longo dos trechos
pré-ictal, ictal e pés-ictal do protocolo de 110dB. Comparagées sao feitas entre cada grupo de animais, para cada
estagio (RM-Anova de duas vias com Corre¢dao Bonferroni). Resultados mostrados como média + EPM. Como
esperado, diferengas significativas foram encontradas nos trés casos. **p < 0.01 e ***p < 0.001.
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A Figura 20 mostra os valores de cada estagio, comparados com os respectivos
controles Wistar. Apesar destes nao sofrerem CAs nos experimentos, valores sdo
calculados sobre trechos “pré-ictais”, “ictais” e “pds-ictais”, segmentados de acordo

com os respectivos periodos de animais WAR.

Os resultados da Figura 19 e 20 mostram que a capacidade de resposta a um
estimulo auditivo, quantificada pela amplitude da ASSR, ndo ¢é afetada
significativamente pela CA em animais WAR, nem periodos antes ou apds sua
ocorréncia. Nos trés trechos, a ASSR permanece com amplitudes maiores que animais
saudaveis (Wistars), evidenciando que animais WAR continuam hiperexcitaveis a

estimulos externos, mesmo durante e apds uma CA.

Os efeitos da CA em osciladores enddgenos do Cl sdo quantificados pelo cédlculo
da poténcia normalizada pelo respectivo basal de cada banda (Delta, Theta, Alpha,
Beta, Gamma), de modo semelhante ao capitulo anterior. Comparagbes entre os
estagios pré-ictal, ictal e pds-ictal sdo feitas e mostradas na Figura 21, além de testes
de cada um com o respectivo controle de 85 dB (RM-Anova de uma via, com post Hoc

de Bonferroni).

Os resultados da Figura 21 mostram que, apesar da poténcia da ASSR ndo ser
alterada significativamente em nenhum estdgio, outras bandas de poténcia sofrem
alteracdes consideraveis em diferentes trechos. O periodo pré-ictal ndo apresenta
variagOes significativas em relagdao ao controle de 85 dB. Porém, o periodo ictal é
marcado pelo aumento caracteristico das poténcias (neste caso, das bandas Alpha,
Beta e Gamma), decorrentes do crescente recrutamento de circuitos em estados
hipersincronos pelo foco ictal. Apds o fim da CA, ocorre uma diminuicdo drastica
nestes valores em relacdo a todos os periodos, evidenciando um periodo hipoexcitavel
dos circuitos recrutados pela crise. Isto pode ser dar pelo esgotamento metabdlico, ou
como “efeito colateral” de algum mecanismo envolvido na interrupcdo do periodo

ictal.
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Energias Normalizadas - Trechos WAR
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Figura 21: Poténcias normalizadas de WARs, nos trechos pré-ictal, ictal e pds-ictal, comparados entre si e com o
controle de 85 dB. Bandas (a) Delta, (b) Theta, (c) Alpha, (d) Beta e (e) Gamma. Resultados mostrados como
média + EPM. (RM-Anova de uma via post Hoc de Bonferroni). *p < 0.05 **p < 0.01 e ***p < 0.001.

A Figura 22 compara os valores de poténcia normalizada de cada estagio de
WARs, com os respectivos controles Wistar (RM-Anova de duas vias, com post Hoc de

Bonferroni).
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Figura 22: Poténcias normalizadas das cinco bandas, comparando cada trecho de animais WARs (pré-ictal, ictal e
pos-ictal) com os respectivos periodos em animais Wistar. Bandas (a) Delta, (b) Theta, (c) Alpha, (d) Beta e (e)
Gamma. Resultados mostrados como média + EPM. (RM-Anova de uma via com Corregdo Bonferroni). *p < 0.05
e ¥**p < 0.001.

Novamente, alteracdes significativas sdo notadas a partir da banda Alpha, nos

periodos ictal e pds-ictal. Estas sdo decorrentes do estado hipersincrono ocasionado

pela CA, causando o aumento de poténcia, seguidas pelo periodo hipoexcitavel pds

ictal, com reduzida atividade neural.
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A discrepancia das dinamicas da ASSR e demais bandas do EEG no protocolo de
110 dB pode ser uma indicacdo que circuitos responsaveis pelo processamento
auditivo do Cl ndo fariam parte efetivamente da via ictogénica, apesar de estarem
intimamente envolvidos em seu gatilhamento. Ou seja, o processamento do som de
alta intensidade daria inicio a um processo de ativacdo de um foco ictal, que
deflagraria uma CA, pelo recrutamento de circuitos em um estado reverberante.
Porém, a persisténcia da ASSR ao longo da CA indica que circuitos de processamento
auditivo continuam a desempenhar sua funcdo fisioldgica, ao contrario de circuitos
que fazem parte do foco ictogénico ou sdo efetivamente recrutados por ele. Isto
contraria a hipdtese proposta, que foi feita considerando que o processamento
auditivo seria prejudicado seriamente ao longo da crise, pois circuitos responsaveis
pelo processamento perderiam sua capacidade de resposta a estimulos, a medida que
fossem recrutados pelo foco ictal (ou fossem o préprio circuito ictal), permanecendo
em periodo hipoexcitdvel no pods-ictal. De fato, é mostrado que a amplitude de
potenciais evocados auditivos é reduzida no pds ictal, em eletrodos ipsilaterais ao foco
epileptogénico em pacientes com Epilepsia de Lobo Temporal (ABUBAKR; WAMBACQ,
2003). J4 em (HARRIS et al., 2013), respostas evocadas sensoriais neurovasculares sdo
reduzidas ipsilateralmente, mas aumentadas na regido contralateral ao foco
ictogénico. Ou seja, seria esperado que circuitos de processamento sensorial fossem
comprometidos quando recrutados pelo foco ictal, mas funcionassem normalmente
(ou mais excitaveis, devido a alteracdes de inibicdo decorrentes da crise) caso a via
sensorial ndo for recrutada em um estado reverberante. Em contrapartida, é possivel
gue a resposta em circuitos que nao sao recrutados pelo foco ictal seja aumentada,

devido a fatores como o desequilibrio inibitério (HARRIS et al., 2013).

Outro modo de avaliar o comprometimento do processamento auditivo é a
guantificacdo do grau de acoplamento entre ASSR e estimulo, por meio do indice PLV
(apresentado no capitulo anterior). A Figura 23 mostra os valores de PLV calculados
para os periodos pré-ictal, ictal e pds-ictal, além da média dos PLVs dos trials de 53 Hz
de cada animal, do protocolo de 85 dB. Como o conjunto de PLVs de WARs do capitulo
anterior (85 dB) foi rejeitado por testes de normalidade, indices de PLV podem ndo

possuir distribuicdo normal. Assim, novamente sdo utilizados testes ndo paramétricos
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neste capitulo para este atributo, apesar destes dados (do protocolo de 110 dB) nao

terem sido rejeitados por testes de normalidade.
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Figura 23: indices PLV de animais WAR, ao longo dos trechos pré-ictal, ictal e pés-ictal, do protocolo de 110 dB.
Valores do protocolo de 85 dB também s3o representados e utilizados como controle. Resultados mostrados
como boxplots (tukey). Diferencas significativas encontradas entre pré-ictal e demais estagios (Teste de Friedman
com teste post hoc de Dunn). **p < 0.01 e ***p < 0.001.
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Figura 24: indices de PLV de animais WAR e Wistar, ao longo dos trechos pré-ictal, ictal e pés-ictal do protocolo
de 110 dB. Comparagdes sdo feitas entre cada grupo de animais, para cada estagio (Kruskal-Wallis com teste post
hoc de Dunn). Resultados mostrados como boxplots (Tukey). *p < 0.05
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A Figura 24 mostra os valores de PLV de cada estagio da CA, de animais WAR

com os respectivos trechos controle de Wistars.

O periodo pré-ictal possui os menores valores de PLV, significativamente
menores que o controle WAR de 85 dB. O indice aumenta ligeiramente no periodo ictal
e no pos-ictal, sendo significativamente maior que o controle de animais Wistar neste
caso. Apesar de ndo terem sido detectadas diferencas pelos testes estatisticos em
alguns casos onde estas parecem evidentes, estes foram feitos com corre¢des para
comparacdes multiplas com poucas amostras (sete animais com um trial cada). Assim,
certas comparagOes poderiam ser significativas estatisticamente com mais amostras

(p6s-ictal com ictal, por exemplo).

Apesar da comparacdo com o controle de 85 dB ndo ter resultado em
diferencas estatisticas (apesar da maior média e menor variancia do pés-ictal), é
possivel que isto se deva a dois fatores; pequeno nimero de amostras, e a saturagao
do indice de PLV, que vai de 0 até 1. Ou seja, apds a CA, a capacidade de sincronismo

da ASSR ndo é prejudicada, sendo igual, sendo maior ao controle de 85 dB de WARs.

A queda do PLV no pré-ictal poderia ser explicada por, na iminéncia de
ocorréncia de uma crise, circuitos neurais responsaveis pelo processamento auditivo
(incluindo a ASSR) estariam interagindo com circuitos ictogénicos, prejudicando o
sincronismo da resposta perante o estimulo. Isso prejudicaria a capacidade destes
grupos neurais produzirem uma ASSR com a plena capacidade de ‘seguir’ o estimulo
sonoro, pois estariam parcialmente ou transientemente acoplados com outros
circuitos ictais, ainda que os valores de amplitude da ASSR ndo sejam alterados
significativamente. Isto estaria de acordo com a hipdtese que o periodo pré-ictal seria
marcado pela dessincronizacdo de grupos neurais em relacdo a processos normais (LE
VAN QUYEN et al., 2003). No periodo ictal, o sincronismo da resposta ainda é
prejudicado, mas em menor grau, outro possivel indicio que circuitos do
processamento auditivo estdo envolvidos no gatilhamento da crise, mas n3ao de sua
propagacao e manutencdo. Com o fim da crise, o PLV atinge seu valor maximo,
contrariando novamente parte da hipdtese inicial, de que neuronios responsaveis pela

ASSR entrariam em periodo hipoexcitdvel de mesmo modo que outros circuitos do Cl,
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prejudicando tanto a Poténcia ASSR, quando o sincronismo com o estimulo. O que
vemos é o contrdrio; enquanto a poténcia nas outras bandas é reduzida apds a CA, a
resposta em amplitude da ASSR ndo é alterada significativamente, mas a capacidade
de acoplamento atinge seu valor mdximo com menor variancia entre as amostras. Esta
tendéncia a sincronizar mais facilmente com estimulos externos no pds-ictal poderia
ser explicada pelo fato que grande parte dos circuitos enddgenos estd em periodo
hipoexcitavel, incluindo os responsaveis por modula¢des top-down e inibicdo. Assim,
estimulos sonoros evocariam respostas mais sincronas, pelo fato do sistema estar com
grande parte dos circuitos em periodo hipoexcitavel, mas responsivo a perturbagdes

ou estimulos externos.

A principio, os resultados do indice de PLV iriam contra aos encontrados pela
poténcia da ASSR, visto que ambos sdo marcadores do processamento auditivo no Cl.
Porém, ainda que estes possuam papéis como marcadores, caracteristicas distintas sao
guantificadas por cada um; enquanto a poténcia da ASSR mede a magnitude da
resposta evocada pelo som AM, o PLV quantifica a capacidade da ASSR “seguir” o
estimulo, indicando a capacidade de sincronismo de circuitos neurais com estimulos
externos. A poténcia da ASSR ndo sofre grandes alteracdes antes, durante e apds a CA,
mas o sincronismo da resposta com o som AM é prejudicado na iminéncia da CA.
Assim, ainda que os indices de PLV e alteracdes transientes na amplitude da ASSR
confirmem parte da hipdtese inicial, de que o processamento auditivo é alterado ao
longo da crise, os resultados obtidos refutam parte da sua formulacdo. Enquanto
esperava-se que o processamento seria prejudicado durante e apés a CA, mostrou-se o
contrdrio; a capacidade de resposta a estimulos auditivos é ligeiramente prejudicada
durante a crise, principalmente devido a transientes no inicio e final, mas permanece

hiperexcitavel no pds-ictal (inclusive quando comparado com o controle Wistar).

Analises mais detalhadas da dindmica (mostrando a ASSR ao longo do tempo)
podem mostrar se ocorrem transientes na amplitude ou acoplamento de fase da ASSR,
gue podem ser causados pela crise, ou serem marcadores de sua iminéncia. As figuras
a seguir sdo mostradas para avaliar a presenca de tais dinamicas transitérias dos

marcadores de processamento auditivo (poténcia da ASSR e PLV), por meio do calculo
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destes valores em uma janela deslizante ao longo do tempo. A Figura 25 mostra a CA
de um animal WAR, com informacdes de fase relativa, PLV e poténcia da ASSR, em
janelas deslizantes de 1 segundo, com 75% de sobreposicdo. Os periodos de transi¢ao
entre os estados pré-ictal, corrida, ictal e pds-ictal sdo demarcados por linhas, de
acordo com os trechos definidos manualmente, apds analise do video-EEG de cada
animal. A Figura 26 usa a mesma metodologia, para um animal Wistar (apesar deste
nao sofrer uma CA, os periodos sao demarcados para referéncia, utilizando os valores

de um registro WAR).
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Figura 25: Dindmica de uma Crise Audiogénica em um WAR. Em (a), é mostrado o registro do animal, 5 segundos
antes do inicio do som de 110 dB, até 5s apoés o fim do som. Os 4 estagios, pré-ictal, corrida, ictal e pdés-ictal, sao
demarcados por linhas verticais (a vermelha marca o inicio da CA). Os valores em (b), (c) e (d) sdo calculados em
janelas deslizantes de 1 segundo, com 75% de sobreposi¢do. (b) mostra a distribui¢ao da fase relativa ciclica entre
ASSR e a componente f,, do som, de cada segmento de 1 segundo. Distribui¢gées uniformes indicam auséncia de
acoplamento, enquanto a concentragdo dos valores em angulos especificos resulta em altos indices de PLV, como
mostrado em (c). A energia da ASSR ao longo do tempo é mostrada em (d). Esta série foi obtida com a filtragem
do registro em 53. 71 + 3Hz, seguida pelo calculo da média da série de Amplitude Instantanea deste sinal
filtrado da ASSR (A 455z (1)), em cada janela de 1 segundo.

Na Figura 25, é notada uma dindmica do PLV ao longo da CA que é semelhante
nos 7 animais. No pré ictal, o PLV comeca baixo (~0.5), seguido por um ou mais
periodos transitdrios altos (= ~0.8), e queda antes do periodo de corrida. Este periodo
ndo é analisado, devido a grande quantidade de artefatos de movimento do sinal. Na

Crise Audiogénica, ha periodos com alto grau de acoplamento, com transitérios de
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queda brusca (que nem sempre estao associados a queda de energia da ASSR). O final
da CA de todos os animais é caracterizado pela queda no PLV (brusca em alguns, ligeira
em outros) e na energia da ASSR, seguido pelo aumento significativo do PLV no pds-
ictal. Também neste periodo, a ASSR de quase todos os animais permanece
relativamente constante; porém, no animal mostrado na Figura 25, ha um aumento na

energia da ASSR na metade do trecho pds-ictal.

A Figura 26 mostra menores valores de PLV e energia da ASSR de um Wistar. A
dindmica dos valores destes animais, apesar de mais “ruidosa”, ndo apresenta

dinamicas temporais lentas consideraveis.
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Figura 26: Dinamica do trial do protocolo de 110 dB, em um Wistar.(a) Registro, (b) Distribui¢do da fase relativa
entre ASSR e som e (c) PLV resultante de cada janela. (d) energia da ASSR ao longo do tempo.

Estes resultados sdo uma adicdo aos obtidos nas secdes anteriores, para a
avaliacdo da hipdtese deste capitulo. Eles mostram que a amplitude da ASSR, apesar
de ndo ser alterada significativamente em cada estagio, possui alteracdes transitorias
nos periodos pré-ictal e ictal. O indice PLV, possui mudancas transitdrias mais bruscas

antes e durante a crise. Isto indica que o processamento auditivo de WARs é

comprometido em certos momentos da CA. Porém, como estas alteracdes ocorrem
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somente em periodos transitorios, e apds a CA o circuito continua responsivo (talvez
até mais) ao estimulo, a sugestdo de que grupos de neurénios de resposta auditiva do
Cl ndo sdao efetivamente recrutados (nem fazem parte) pela via ictogénica ndo é
descartada. Porém, essas alteracdes transitérias indicam que interacBes entre estes
circuitos podem ocorrer, sobretudo no inicio e final da crise. A confirmagdo da
hipdtese que a circuitos de iniciacdo da crise seriam diferentes dos responsaveis por
sua manutengdo teria implicagdes no tratamento de epilepsia, sobretudo em
intervencgdes cirdrgicas. Ou seja, a remocdo de uma regido responsavel pelo
gatilhamento da crise, e ndo da via ictogénica especifica, poderia resolver o problema
de forma tempordria, mas crises poderiam voltar a ser recorrentes caso outro circuito

ative a via ictogénica.

3.4.Conclusédo do Capitulo

Considerando a amplitude da ASSR como um biomarcador da resposta a
estimulos auditivos do Cl, mostrou-se que a capacidade de resposta de circuitos
responsaveis pelo processamento auditivo ndo é prejudicada significativamente por
episdédios ictais, refutando a hipétese inicial. Em geral, o recrutamento de circuitos
pelo foco ictal é marcado por um aumento de atividade (e consequentemente, na
poténcia do respectivo ritmo) durante a CA, seguido por um periodo hipoexcitadvel com
decréscimo de poténcia do sinal. Porém, a auséncia de tal dindmica na ASSR sugere
que circuitos que fazem parte do processamento auditivo, apesar de estarem
envolvidos no processo que leva a uma CA, podem ndo fazer parte efetivamente de
circuitos da via ictogénica responsdveis pelo recrutamento de neurbnios e sua

manutengdo em estados reverberantes.

A andlise de sincronismo de fase por PLV mostra que no periodo pré-ictal, a
capacidade de acoplamento da ASSR com um estimulo externo é ligeiramente
prejudicada, possivelmente por interagdes de circuitos responsaveis pela resposta com
grupos do foco ictal. Isto ndo afetaria a amplitude da resposta, mas comprometeria a
capacidade da resposta “seguir’ o estimulo. Durante a CA, esta capacidade é
prejudicada somente em periodos transitorios (no inicio e final da crise, em sua

maioria). Apds a CA, a capacidade de acoplamento da ASSR com o estimulo atinge
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valores préximos do mdaximo, indicando que apesar de grande parte do sistema estar
em estado hipoexcitavel (evidenciado pela queda de poténcia em vdérias bandas), este

ainda é responsivo a um guia (ou drive) externo, com alta capacidade de acoplamento.
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4. Conclusao

Este trabalho avaliou hipdteses a respeito de ictogénese em um modelo animal,
por meio da extracdo de caracteristicas de registros eletroencefalograficos em um
protocolo de estimulagdo acustica. De forma geral, os objetivos propostos foram
atingidos, provendo indicios que auxiliam na compreensao dos complexos mecanismos
de ictogénese, além da proposicdo e avaliacdo de um método de diagndstico com

possiveis aplicagGes clinicas.

A elevada ASSR evocada pelo protocolo de estimulagao em WARs confirma a
hipdtese (I) que o processamento de informagdes auditivas em animais ictogénicos é
feita de modo diferente, sendo caracterizada por sua hiperexcitabilidade. Parte da
hipétese foi refutada, quando foi mostrado que WARs possuem atividade basal
diferenciada em neurdnios do Cl. Além da presenca de fusos de alta amplitude (HVS), a
poténcia em bandas de frequéncias mais altas (Gamma e Beta) é elevada nestes
animais, um possivel indicador de maior atividade em circuitos neurais locais. O efeito
do som em osciladores neurais enddgenos é diferenciado em WARs, onde a
apresentacdo de sons AM causou a diminuicdo de atividade nas bandas Gamma e
Beta. Em seguida, utilizando o indice PLV como marcador da capacidade de
acoplamento da ASSR com a componente moduladora do som, foi confirmada a
hipétese (II) de que WARs possuem propensdo a hipersincronizacdo com estimulos
externos. As caracteristicas utilizadas para validacdo das hipdteses anteriores e
caracterizacdo de animais WAR foram entdo empregadas em classificadores para
identificacio de amostras de sistemas ictogénicos. Indices de exatidio de 86% a 96%
foram obtidos, com a poténcia da ASSR possuindo maior poder preditivo
(especialmente com a moduladora do som de 53 Hz), mas outros atributos de poténcia

e PLV possibilitaram melhoras no desempenho.

A andlise da dinamica do processamento auditivo ao longo de CAs refutou a
hipdtese inicial, que o processamento auditivo de WARs seria severamente
prejudicado durante e apds uma CA. Ao contrario dos circuitos que normalmente sao

recrutados pelo foco, que entram em um estado reverberante durante a crise e em um
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estado hipoexcitavel apds o fim desta, a energia da ASSR ao longo dos estagios pré-
ictal, ictal e pds-ictal ndo sofre altera¢des significativas, apesar de esta sofrer ligeiras
alteragGes transientes antes e durante a CA. J4 o indice de acoplamento da ASSR com o
estimulo é ligeiramente prejudicado antes e durante a CA, mas atinge niveis maximos
no pods-ictal. Estes resultados sugerem que, embora circuitos de processamento
auditivo do Cl estejam envolvidos no gatilhamento de CAs, estes ndo fariam parte
efetivamente do foco ictal. Isto teria implicagbes em abordagens de intervengdes
cirargicas para tratamento de epilepsia, além de esclarecer parte dos mecanismos de

ictogénese e epileptogénese.

4.1. Trabalhos Futuros

Como é comum em qualquer projeto cientifico, a avaliagdo das hipdteses
apresentadas resultou em mais questdes a serem propostas, sobretudo nos resultados
que ndo eram esperados. Quais os fatores que levam a hiperexcitabilidade do Cl de
WARs? Os maiores valores da ASSR em WARs seriam devido a maior area recrutada, ao
maior sincronismo de disparos entre neurbnios vizinhos ou por altera¢cdes nos
mecanismos de inibicdo? Os maiores indices de sincronismo de fase seriam
encontrados com outros estimulos sensoriais, ou somente em auditivos, visto que este
€ um modelo audiogénico? Por que o processamento auditivo em WARs é prejudicado
somente em periodos transitdrios durante a crise? Os bons resultados do protocolo de
sondagem por estimulagao acustica seriam reprodutiveis em um ambiente clinico, com
diferentes tipos de epilepsia? O mesmo principio poderia ser utilizado como um novo
método para predicdo de crises, baseado na analise da resposta do sistema a um
estimulo, ao invés de métodos classicos que somente utilizam alteragdes em ritmos

enddgenos do cérebro?

Algumas das questdes apresentadas podem ser respondidas com novos
protocolos de experimentos, ndo muito diferentes dos apresentados aqui. O uso de
eletrodos em diferentes areas seria um método interessante para avaliar dinamicas de
acoplamento entre regides. Isto também poderia prover indicios a respeito da origem
e natureza dos episédios de HVS encontrados em WARSs, e se estes possuem um papel

na epileptogénese destes animais. Registros multiunitarios também possibilitariam
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anadlises de sincronismo em diferentes escala espaco-temporais. A confirmacao de que
circuitos de gatilhamento da crise nao seriam necessariamente circuitos ictogénicos
teria profundas implicagbes em métodos de intervengdo cirurgica, com a possivel

redefinicdo de zonas epileptogénicas e ictogénicas.

Outras opc¢les incluem o aumento incremental da intensidade do som, de
modo a caracterizar a transicdo de estados aparentemente normais de animais WAR,
para episédios de crise. Isto também possibilitaria a avaliagdo do uso de estimulos

sonoros como marcadores surrogados para predicdo de crises.
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6. Anexos

O anexo 6.1 contém o certificado CEUA para os experimentos utilizados neste

trabalho.

Nos anexos seguintes (6.2 em diante), estdo contidas anadlises voltadas para a
extracdo de informacgdes dos sinais obtidos nos capitulos 2 e 3. Porém, os resultados e
dados disponiveis sao insuficientes para a confirmar ou refutar as hipoteses desejadas.
Ainda assim, os resultados podem servir de motivacdo ou suporte para futuros

trabalhos, de modo que seu registro nos apéndices deste trabalho se faz pertinente.

O anexo 6.4 contém a abordagem preliminar deste trabalho, que lida com a
avaliacdo de métodos de decomposicdo de sinais na classificacdo de registros em uma
base de dados de epilepsia. Com a mudanca de escopo, optou-se por incluir esta parte

do trabalho como anexo.
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6.2.DINAMICA DA ASSR

Além de quantificar o grau de excitabilidade, pode ser de interesse a analise da
dinamica de atividade neural responsavel pela ASSR. Uma das questGes seria se a
oscilagdo da resposta em 53,71Hz/92,77Hz permanece com amplitude relativamente
constante ou é modulada em amplitude. E se ha presenca de modulagdo, qual a
frequéncia ou banda que é mais influente. Para tal, é necessdria a representacao de
energia da ASSR com alta resolugdao temporal, que pode ser obtida por meio da

Transformada de Hilbert.

Para a extracdo da energia do sinal em determinada banda utilizando a
Transformada de Hilbert, primeiramente é necessdria a filtragem do sinal na banda de
interesse. Neste trabalho, aplicamos um filtro butterworth de 62 ordem no sinal
original, com frequéncias de corte definidas pela banda de interesse, seguido da
aplicacdo do filtro em dire¢Oes opostas para eliminar distor¢cdes de fase (zero phase
filtering). A escolha de um filtro IIR é recomendada neste caso, pois bandas de
transicdo abruptas sdo desejaveis (de modo a evitar overlap de ritmos nos sinais
filtrados de cada banda) (WIDMANN; SCHROGER; MAESS, 2014). Além disso, os
algoritmos foram feitos para facilitar a mudanca de parametros deste tipo, de modo
que testes com filtro FIR também foram feitos, mas estes ndo apresentaram bom

desempenho ao rejeitar a banda ASSR para defini¢do do sinal de fgamma(t).

Como desejamos analisar caracteristicas da modulacdo em amplitude da ASSR,
ASSRpy, deve ser igual ou maior que a frequéncia de modulagao, pois o sinal filtrado
deve incluir eventuais bandas laterais (sidebands) presentes no espectro do sinal AM.
Processos de modula¢do deste tipo seriam desempenhados por ritmos mais lentos, de

modo que ASSRgy, = 10 Hz para as analises das proximas segoes.

6.2.1. Variancia intra-trial Agsg (%)

O primeiro conjunto destas caracteristicas é relacionado com a distribuicao dos
valores de amplitude (Envelope de Hilbert) do sinal filtrado em f,, + 10Hz,

representando a ASSR e eventuais modulacbes em amplitude, em cada trial. Apés a



85

extragdo de A(t) do segmento de interesse, é calculada a variancia da distribuigdo,

normalizada pelo respectivo basal.

A variancia de A(t) é uma medida da dispersdo dos valores da amplitude da
resposta evocada de cada trial. Ou seja, quanto menor a variancia, mais concentrada é
a distribuicdo dos valores de amplitude ao longo do trial, significando uma resposta
mais estavel em relagao a excitabilidade. A Variancia de A(t) é definida por:

Var(A) = E[(A — u)?] = Cov(4, A)

Onde u é a média—pu = E[A4].

6.2.1.1. Resultados

As figuras a seguir mostram as comparagoes entre a variancia normalizada da
ASSR, entre WARs e Wistars no protocolo de 85 dB, separando trials de 53 Hz e 92 Hz.
Como as distribui¢des foram rejeitadas em testes de normalidade (KS e Shapiro-Wilk),

foram utilizados testes ndo-paramétricos — Kruskal-Wallis com Post Hoc de Dunn.
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Figura 27: Variancia intra-trial da ASSR, nos trials de 53 Hz e 92 Hz do protocolo de 85 dB. Dados representados
como boxplot (tukey). Kruskal-Wallis com Post Hoc de Dunn. **p < 0.01

Em ambos os casos, WARs apresentam maior variancia intra-trial da ASSR,
sugerindo uma resposta com amplitude menos oscilatéria em animais saudaveis. A

seguir, sdo mostrados os valores para o protocolo de 110 dB.
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Figura 28: Variancia intra-trial da ASSR, protocolo de 110 dB. (a) comparando WAR com Wistars (b) comparando
entre os estagios do WAR. Dados representados como boxplot (tukey). Kruskal-Wallis com Post Hoc de Dunn.
*p <0.05.**p < 0.01 **p <0.001

Exceto no pés-ictal, a varidncia da ASSR de WARs é maior que em animais
Wistar. Nos periodos pré-ictal e ictal, os altos valores do grafico indicam grande
variabilidade na amplitude da resposta, que volta a niveis normais (comparaveis com
os valores de 85 dB) apds a CA. Isto pode indicar que, antes e durante a crise, ha
altera¢des nos processos de modulacdo do processamento auditivo, resultando em
respostas mais instaveis. Nas secbes a seguir, outros atributos s3ao analisados para

avaliar tal hipétese.

6.2.2. Caracteristicas do envelope da ASSR: Centroide espectral

eenergiade A’ g5r(t)

Com a extragdo do envelope de amplitude da ASSR, temos um sinal A,gsr (1),
do mesmo tamanho do sinal filtrado/original s(t). Considerando que ocorra
modulagdo em amplitude, A ssg(t) serd um sinal oscilatério, cuja analise espectral
poderd indicar caracteristicas desta modulacdo. Neste caso, o nivel DC e tendéncias de
Ayssr(t) ndo sdo de interesse para a analise. Assim definimos A’ 455z (t) como a versdo
retificada do envelope de amplitude da ASSR, obtida ao filtrar A,gsz (t) com um passa-

altas em 0,8 Hz.
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O espectro de A'55gr(t) pode ser analisado por meio da estimagdo de sua
Densidade Espectral (PSD — Power Spectral Density). Neste trabalho, a estimacdo foi
feita por meio do método de multitaper de Thomson (THOMSON, 1982). Este método
obtém uma estimativa consistente da PSD de um sinal por meio da promediacdo de
diferentes estimativas independentes do espectro. Cada estimativa é obtida por meio
da multiplicacdo do sinal com tapers (funcBes para o janelamento do sinal) ortogonais
entre si e com boas propriedades de concentracao espectral, definidas como
sequéncias Slepian. Cada periodograma k associado a uma sequéncia Slepian g ,como
janela é dado por:

2

N-1
Sk(f) = At Z gk,nxne_iznant
n=0

Em sua forma mais simples, a estimativa da PSD por Multitaper é feita entao ao
tirar a média de Sj. Outras variantes utilizam fatores de ponderagao para levar em
conta diferencas de concentracdo de energia em cada sequéncia Slepian, além da
relacdo desta com propriedades espectrais do sinal (variante escolhida neste trabalho).
Este método foi implementado no trabalho com a funcdo pmtm do Toolbox de

Processamento de Sinais do MATLAB (r2013b).

Ap6s a estimagdo da PSD de A’ 455z (), temos Py, (f). Desta fungdo, extraimos
a Centroide Espectral (CE), uma medida que pode ser vista como o “centro de massa”
da PSD, indicando a banda de frequéncias com maior concentracdao de coeficientes
(eq. (8)). Também foi extraida a entropia espectral, um indicador da dispersdo de
P..(f). Ou seja, caso o espectro de A’ 55g(t) seja marcado por poucos coeficientes
com grande magnitude, temos um sinal modulado por frequéncias especificas e,
consequentemente, esparso. Mas caso P, (f) seja relativamente uniforme, teremos
um valor maior. Porém, como este indice se mostrou dependente do tamanho do

trecho do sinal utilizado, ndo foi incluido nos resultados finais.

Os valores foram calculados em uma versdo de P, (f), cujos coeficientes de
frequéncia sdo limitados de 0 até 16 Hz, uma vez que ritmos de frequéncia acima da
banda beta dificilmente estariam envolvidos em processos de modulacdao de amplitude

da ASSR.
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Por fim, é calculada a energia de A'(t), resultando no atributo de Energia do

Envelope retificado (EE) :

N
1
BE =— Zn A psse (O]
]=

Este parametro estd relacionado com a Energia espectral de A’,55z(t). Ou seja,

guanto mais oscilagdes da ASSR, maior é o valor de EE.

6.2.2.1. Resultados

Sdo extraidos dois atributos: Poténcia de A'jgr e Centroide Espectral,
calculado sobre a PSD (multitaper de Thomson) de A’,gsz, limitando os ritmos de
interesse (delta até alpha), utilizando somente coeficientes correspondendo a

frequéncias de 1Hz até 16Hz para os calculos dos atributos.
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Figura 29: Atributos de A’ 455g(1). (a) Centroide espectral, nos trials de 53 Hz e 92 Hz do protocolo de 85 dB.
Diferencas estatisticas encontradas nos dois casos (Two-Way anova, post hoc de Bonferroni). Dados
representados como média+SEM (b) Poténcia de A’ 55z (). Diferencas estatisticas encontradas com teste de
Kruskal-Wallis, corre¢dao de Dunn. Dados representados como Tukey Boxplot.

Em WARs, a poténcia de A',g5z(t) é elevada, significando uma ASSR com
amplitude mais oscilatoria. Este resultado estd de acordo com o encontrado pela
variancia, o que pode indicar que ha certa “instabilidade” em processos de modulacao
top-down envolvidos no processamento auditivo de animais ictogénicos. Ou seja,
animais normais teriam uma ASSR menor, mas relativamente estavel em magnitude,
enguanto a de WARs seria mais afetada por processos de modulacdo em amplitude. As

Figuras a seguir mostram os resultados para o protocolo de 110 dB.
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Figura 30: Centroide espectral de A’ 55g(t), protocolo de 110 dB. (a) Comparagdo entre trechos pré-ictal, ictal,
pos-ictal e 85 dB (controle). Anova de uma via, com corre¢dao Bonferroni. (b) Comparagao entre WARs e
respectivos trechos Wistar. Anova de duas vias, com corre¢do bonferroni. Dados representados como média +
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Figura 31: Poténcia de A',55r(t), no protocolo de 110 dB. (a) Comparagdes entre estagios pré-ictal, ictal e pos-

ictal, de animais WAR, além dos trials de 53 Hz do protocolo de 85dB. (b) Comparagdes entre valores de WARs e

Wistars. Dados representados como Tukey Boxplots. Diferengas estatisticas encontradas com teste de Kruskal-
Wallis, corregao de Dunn.

No pré-ictal e durante a crise, a ASSR é mais oscilatéria que valores “normais”
em WARs (protocolo de 85 dB) e respectivos controles Wistar. No pds-ictal, com o
“desligamento” de grande parte dos circuitos enddgenos do sistema, que ainda fica
responsivo a estimulos, a ASSR é estavel, com valores semelhantes a animais
saudaveis, mas abaixos dos valores “basais” de WARs. Ou seja, na iminéncia de uma
crise, o sistema é responsivo a estimulos (evidenciado pela poténcia da ASSR no

capitulo 3), mas a resposta é mais instavel em termos de sincronismo com o som (PLV
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da hipotese 1V) e em amplitude do envelope. Isto é ligeiramente reduzido no periodo
ictal, onde parte do sistema de processamento estaria dissociado do foco ictal e
respondendo “normalmente”. Apdés a CA, a manuten¢ao da poténcia da ASSR,
elevacdo do PLV e diminuicdo da poténcia do envelope da ASSR indicam que o grande
parte do sistema estd em periodo hipoexcitavel, mas este é plenamente responsivo a

estimulos, relativamente livre de processos de modulagdo ou interferéncias.

Um fator que traz duvidas a tal conclusdo é se as oscilagbes na ASSR sdo
efetivamente processos de modulacdo da ASSR, ou se sdo componentes de Gamma,
que variam em certos estdgios da crise. No pré-ictal, isto ndo aparenta ser o caso, uma
vez que a poténcia em Gamma ndo é alterada significativamente (capitulo 3), mas a
poténcia do envelope da ASSR é maior. Porém, nos periodos ictal e pds-ictal, ha uma
correlagdo entre os resultados, com a poténcia maior em Gamma e A’ 55x(t), €
menor no poés-ictal de ambos. Um modo de resolver esse problema seria a detec¢do de
um acoplamento em amplitude entre sinais, onde um atributo de uma componente
(como fase ou amplitude) afetaria a amplitude da ASSR. Porém, o protocolo utilizado
ndo é ideal para verificar isto, pois somente um canal é utilizado. Ndo obstante, o
acoplamento entre diferentes componentes de frequéncia de um mesmo canal é

avaliado na préxima secgao.

6.3.MODULACAO FASE-AMPLITUDE

Neste trabalho, foram propostos métodos de quantificacdo de dinamicas da
ASSR relacionados a sua modulagdo em amplitude. Porém, ndao foram investigados
indices de acoplamento, ainda que as caracteristicas apresentadas possam estar
indiretamente relacionadas com tal fendémeno. Ou seja, foram analisadas
caracteristicas de modulagdao de somente uma componente (A,ssr, representando a
amplitude ou envelope da ASSR), ao invés de analisar caracteristicas de duas
componentes (ou dois sinais) e a relacdo entre estes (onde o estado de uma

componente é regido por um atributo do outro componente, por exemplo).

Como descrito na Figura 3, processos de acoplamento podem ocorrer de

diversas maneiras; entre sinais diferentes ou entre componentes de um Unico sinal,
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em somente uma banda de frequéncia ou entre bandas, com diferentes combinagdes
de relacdes de fase, amplitude e frequéncia. Nesta secdo, temos interesse em analisar
um modo de CFC (Cross-frequency Coupling) denominado PAC (Phase Amplitude
Coupling), caracterizado pelo acoplamento de fase de uma baixa frequéncia com a

amplitude de uma componente de alta frequéncia.

A modulagao de amplitude de um oscilador de alta frequéncia pela fase de um
de baixa frequéncia é denominada PAC (ou nesting, ou CFC — Cross-Frequency
Coupling). Este tipo de interacdo tem recebido interesse com a deteccdo de sua
ocorréncia em diversos contextos (CANOLTY et al., 2006a; COHEN, 2008; TORT et al.,
2010; ONSLOW; BOGACZ; JONES, 2011; STEVEN J. LUCK, 2014), com indicios de que
este tipo de acoplamento pode ter papel fundamental em cognicdo e processamento
de informagdes (TORT et al., 2010; VOYTEK et al., 2013; ARU; PRIESEMANN; WIBRAL,
2014). Visto que crises epilépticas sdo disturbios na comunicacdo neural e
processamento de informacgodes, sua investigacdo pode esclarecer duvidas a respeito
da dinamica de ictogénese. Isto motivou a aplicacdo de métodos de estimacado de PAC

(CANOLTY et al., 2006a; TORT et al., 2010) nos sinais obtidos neste trabalho.

N3o ha consenso a respeito do indice de estima¢dao de PAC mais indicado para
registros de EEG ou LFP. Entre alguns dos indices propostos, temos o MVL (Mean
Vector Length) publicado por (CANOLTY et al., 2006a), o Ml (Modulation Index) de
(TORT et al., 2010) e o SI (Synchronization Index) de (COHEN, 2008), cuja abordagem é
semelhante a da se¢do 2.2.2, com a componente de baixa frequéncia sendo extraida

da PSD do envelope da componente de alta frequéncia.

Para a escolha dos indices de PAC a serem utilizados neste trabalho,
consideramos o desempenho destes segundo alguns critérios de interesse, de acordo
com a literatura. Primeiramente, é desejavel que o indice seja capaz de quantificar a
intensidade do acoplamento (e ndo somente se ocorre ou ndo), para fins de
comparacado entre os grupos e para anadlise de sua dinamica ao longo do tempo. Além
disso, a estimativa de PAC deve ser independente da amplitude da componente de alta
frequéncia, pois esta varia entre grupos e suas amostras. Por fim, também é desejavel

gue o método seja robusto ao ruido, sempre presente de algum modo em sinais de
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EEG/LFP e que pode produzir resultados espurios em andlises de CFC (ARU;
PRIESEMANN; WIBRAL, 2014), ou mascarar acoplamentos existentes. Assim,
escolhemos o indice MI (TORT et al., 2010), que além destes prerequisitos, é sensivel a
caracteristicas como largura de modulacdo e multimodalidade na distribuicido de
amplitude em fungdo da fase. Para maiores detalhes relativos a critérios de
comparacdo entre  indices de CFC, conferir (TORT et al., 2010) e (PENNY et al.,,
2008). Outros trabalhos comparando outros métodos de quantificagdao de sincronismo

s3o (KREUZ et al., 2007), (QUIAN QUIROGA et al., 2002) e (LE VAN QUYEN et al., 2001).

6.3.1.1. Modulation Index — Ml

O M, proposto por (TORT et al., 2010), é um método de quantificacdo de PAC,
onde a amplitude de uma componente de alta frequéncia estd relacionada com a fase
de uma componente de baixa frequéncia. O indice é baseado na distribuicdo de
amplitude (alta frequéncia) em funcdo da fase (baixa frequéncia), e os passos para sua

obtengao sao descritos a seguir.

O primeiro passo consiste na extragdo do sinais x,(t) e x4(t), correspondendo
as componentes de baixa e alta frequéncia, respectivamente. Estes s3o obtidos ao
filtrar o sinal original x,4, (t) (ou cada um de um canal diferente, para analisar
acoplamento entre componentes de diferentes sinais) nas respectivas bandas de
frequéncia fi,,, € fpi- Por meio da Transformada de Hilbert de x,(t) e x,(t), sdo
obtidas Q)fp(t) e Ar,(t), representando a fase instantdnea de x,(t) e amplitude do
envelope de x,(t), respectivamente (Conferir se¢do 2.3.1.2 para detalhes da
obtencdo de fase e amplitude da Transformada de Hilbert de um sinal). Assim, temos
uma série temporal composta [(Z)fp(t),AfA(t)], contendo a respectiva amplitude do
envelope e a fase instantanea para cada amostra das componentes analisadas. A
Figura 32 mostra um trecho de um sinal de LFP de um rato durante uma crise induzida

por PTZ, onde é evidente a presenca de PAC. A componente de Alta frequéncia x,(t) é

obtida filtrando o sinal original em [48 78]Hz, e x,,(t) filtrando em [4 8]Hz.
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Figura 32: Filtragem de sinais para indice PAC. Sinal original (superior) e componentes filtradas. Inferior a
esquerda - x_A (t). Inferior a direita - x_p (t)

Em seguida, é construida a distribuicdo dos valores de amplitude em funcdo de
valores de fase. Isto é feito delimitando faixas de tamanhos iguais para valores de fase
(bins) durante todo o intervalo de -mt a +m, calculando a média dos valores de Af , (t)

associados aos respectivos valores (Dfp(t) de cada faixa. Assim, temos (AfA)fp(]'), a
média dos valores de Ar, de cada faixa (bin) j. Em seguida, a distribuicdo é
normalizada de acordo com a soma dos valores de Ay, (t), de modo a obter uma FDP
(fungdo densidade de probabilidade) discreta P(j):

(Ar )5, G)

PO = S 0 @

Onde N é o nimero de bins. A Figura 33a mostra (Dfp (1), Ar,(t) e x4(t) de um

trecho ampliado da Figura 32, e a respectiva fungdo de distribuicdo de amplitude P(j)

€ mostrada na Figura 33b
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Figura 33: Acoplamento fase-amplitude. (a): Trechos de x4(t), Af,(t) e (Z)fp (t). Note que as oscilagdes de Ay, (t)
resultam em valores maiores perto dos mesmos valores de fase em (Z)fp (t) (série de fase teve a escala ajustada

para visualizagdo no grafico), resultando na distribui¢do ndo-uniforme no gréfico inferior (b) P(j), onde a média
maior de amplitude esta associada em valores de fase mais préximos de 0.

Na distribuigdo P(j), a presenga de acoplamento fase-amplitude é evidenciada
na presenga de picos ou ndo-uniformidades. Ou seja, determinados valores de fase
estdo associados a maiores amplitudes; no caso de auséncia total de PAC, a
distribuicdo P(j) seria uniforme. Assim, o indice Ml é definido de acordo com a
medida de distancia (distdncia KL, Kullback-Leibler) entre P(j) e uma distribui¢do
uniforme discreta U(j)(TORT et al., 2010);

Dy (P, U
M = kL (P, U)
log(N)

S PO
Dg,(P,U) = P(Dlog | —=
JZ [

Assim, o indice MI varia de 0, para auséncia total de acoplamento e uma
distribuicdo uniforme, até MI =1, maximo acoplamento onde P(k) =1 para

somente uma bin k e P(j) = 0 para as demais bins.

Para evitar indices de acoplamento espurios devido a ruido e distribui¢cdes de
fase individuais ndo-uniformes, é comum a utilizacdo de indices validados
estatisticamente por meio de séries substitutas (surrogates). Estas sdao geradas ao
“embaralhar” uma das séries de fase ou amplitude (utilizamos a série de
amplitude Af, (t)), preservando as caracteristicas de sua distribuicdo, mas destruindo

sua relacdo temporal com a outra série ((Dfp(t)). Assim, varias séries substitutas
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Af ssurrogate (t) s30 geradas, e indices substitutos de Mlg,,, sdo calculados para cada
Af ysurrogate () € @, (t). O indice normalizado MI 1,5, € entdo definido:
0,se MI < Ml

MLyorm = Mlraw — Mlsyyr
1= Mgy

6.3.2. Resultados PAC

Para a quantificacdo de PAC, é necessario definir as bandas das componentes
de baixa frequéncia (que resultara na série de fase) e de alta frequéncia (resultando na
série de amplitude). A principio, a componente de amplitude foi definida como a ASSR
((53,710u92,77) + 10 Hz), e a de fase foi obtida filtrando o sinal em (4 — 8 Hz). Esta
banda de frequéncia foi escolhida pois acredita-se que este ritmo (theta) esteja
associado ao processamento de informacdes e processos de modulacdo fase-
amplitude (CANOLTY et al., 2006a, 2006b; TORT et al., 2010; BELLUSCIO et al., 2012),
além de uma série de outras fun¢bes aparentes que justificam a atencdo dada por
neurocientistas a este ritmo, com mais de 1600 trabalhos (BUZSAKI, 2006).
Primeiramente, foi analisada a evolucdo do indice MI ao longo do tempo por meio de
janelas deslizantes (1,2 e 4 segundos, com 50% de overlap) em registros individuais. O

resultado para um registro (WAR 01) é mostrado na Figura 34.
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Figura 34: Registro e Ml ao longo do tempo. Acima, registro (WAR 01, amplificagdo em 10.000x) e Ml calculado
em janelas deslizantes (abaixo). Sinal filtrado em 4-8 Hz (baixa frequéncia, componente de fase) e 43.71-63.71Hz
(alta frequéncia, componente de amplitude)

Além de ruidoso, o grafico inferior (Ml ao longo do tempo) ndo apresenta

modificacbes aparentes durante os trials de 53 Hz, que seriam evidentes caso
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houvesse um acoplamento fase-amplitude entre frequéncias decorrentes do estimulo.
Graficos deste tipo foram analisados individualmente para cada registro, comparando
entre amostras de um mesmo grupo e entre grupos diferentes, e nenhum padrao foi
encontrado. Outros parametros foram alterados, como bandas de frequéncia e
inclusive o indice de PAC calculado; utilizamos os definidos por (CANOLTY et al., 2006b)
e (COHEN, 2008), mas estes também ndo revelaram padrdes ao longo do tempo, entre
amostras de um grupo ou entre diferentes grupos. Os Unicos indices significativos
encontrados foram para 4 — 8Hz e 30~40Hz, porém uma analise mais aprofundada
revelou que estes sdo devido aos HVS, pois a forma de onda dos fusos é composta por
varias componentes de frequéncia (indo de 4Hz até ~40Hz), quando representada por
Fourier. Assim, quando sdo filtradas em duas componentes; 4 — 8Hz e 30~40Hz , as
oscilagdes de cada uma estardao necessariamente acopladas, pois sao representac¢des
parciais de uma mesma fonte, e ndo dois osciladores neurais acoplados, como

buscamos.

Por fim, em busca de um par de componentes de frequéncia que interagissem
com acoplamentos do tipo PAC/CFC, foram feitos comodulogramas. Em graficos deste
tipo, um trecho de interesse é selecionado, e valores de MI s3o calculados variando as
bandas de componente de baixa (0 a 20Hz, largura de banda de 4Hz) e alta frequéncia
(30 Hz até 100Hz, larguras de banda igual a respectiva componente de baixa
frequéncia), como um processo de varredura de frequéncias. A analise individual de
cada trial e as médias ao longo das amostras e trials ndo revelaram diferencas
significativas entre grupos, além da alta variancia entre amostras de um mesmo grupo
e entre trials de um mesmo animal. Com isso, concluimos a auséncia de PAC
decorrentes de processos neurais entre componentes do canal Cl em ambos grupos
(WAR e WIS). Porém, apesar de ndo encontrar indicios de PAC, ndo podemos fazer
afirmacGes que processos deste tipo ndo ocorrem no Cl ou ndo desempenham papel
na ictogénese, uma vez que somente um eletrodo foi utilizado. O uso de mais canais,
com eletrodos em diferentes regides do cérebro proporcionaria mais dados e
possibilidade de andlise de acoplamentos entre componentes. Porém, além das
dificuldades praticas de confeccdo destes eletrodos e registros deste tipo, anadlises

neste caso sdo cada vez mais complexas a medida que aumenta o nimero de canais e
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combinagbes possiveis. Além disso, é preciso que, caso ocorram indicios de PAC,
tenhamos uma motivacdo e interpretacdo fisioldgica e evidéncias que estes ocorram
por mecanismos neurais e ndao sejam indices espurios (ARU; PRIESEMANN; WIBRAL,

2014).



98

6.4.CLASSIFICACAO DE SINAIS DE EEG POR
DECOMPOSICAO DE MODOS

6.4.1. Introducéo

Este capitulo anexo contém a abordagem inicial do trabalho para lidar com o
problema de classificagdo de sinais de EEG para crises epilépticas. Por meio da
extracdo de caracteristicas de registros de EEG e técnicas de reconhecimento de
padrdes, espera-se a identificacdo ou caracterizagdo das amostras analisadas,
rotulando cada uma de acordo com trés classes; ictal, inter-ictal ou normal. Estes
métodos teriam aplicagdes em uma série de contextos relacionados com epilepsia,
como auxilio no diagnéstico desta patologia, na identificacdo de focos epilépticos no
cérebro em casos onde intervencgao cirurgica é necessaria e na deteccdo de episddios
de crises. Normalmente a deteccdo de crises epilépticas é feita por inspecdo visual de
sinais de EEG por um neurofisiologista experiente (BAJAJ; PACHORI, 2013) que leva em
conta: frequéncia, amplitude, regularidade das formas de onda, fotoestimulacdo,
escalas espaciais e persisténcia temporal das anomalias do sinal (ADELI; ZHOU;
DADMEHR, 2003). O método de inspecao visual, além de trabalhoso e demorado, pode
ser impreciso (especialmente para séries longas). Os resultados da analise de uma
mesma série feita por dois profissionais podem ser diferentes devido a subjetividade
inerente a tal método (BAJAJ; PACHORI, 2013). Além disso, hd uma série de
componentes e caracteristicas presentes no sinal que dificilmente sdo detectados por
meio de simples inspecdo visual. Deste modo, algoritmos de andlise e processamento
de sinais desempenham um papel importante no diagndstico clinico de epilepsia, ao
extrair caracteristicas e informacdes de séries temporais de EEG de um ou vdrios
canais (STACEY; LITT, 2008). Neste capitulo, sdo avaliados métodos de processamento
gue envolvem a decomposicdo do sinal em componentes AM-FM, seguido pela
extracdo de caracteristicas de cada um. Deste modo, espera-se que certos modos
estejam associados a componentes relacionados a ictogénese, facilitando a obtencao

de informacdes a seu respeito.
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Recentemente, alguns trabalhos utilizaram o método EMD (HUANG et al.,
1998), que decompde sinais de EEG em diferentes Fung¢Ges de Modo Instrinseco
(Intrinsic Mode Function - IMF), para algoritmos de detecgao e classificagao de crises
(BAJAJ; PACHORI, 2011, 2013; OWEIS; ABDULHAY, 2011a; MARTIS et al., 2012, 2012).
Através da decomposicao de sinais de EEG em diferentes modos, espera-se que IMFs
especificas, que sdo componentes moduladas em amplitude, revelem a presenca,
iminéncia ou a suscetibilidade a crises de um sinal (ou trecho de um registro de EEG). A
extracdo de caracteristicas para discriminacdo de classes seria facilitada por esta
divisdo do sinal em diferentes modos, que pode ser obtida por outros meios além da
EMD. Um destes métodos é a Transformada de Wavelet Empirica (Empirical Wavelet
Transform - EWT) (GILLES, 2013), que ainda ndo possui trabalhos para classificacdo de
sinais de EEG de crises epilépticas. Assim, este capitulo busca avaliar a viabilidade de
um método de extracdo de caracteristicas por meio da EWT, para classificacdo de
sinais de EEG de crises em uma base de dados conhecida. Os resultados sdo
comparados com a decomposicao por EMD e outros trabalhos semelhantes. Apesar da
motivacdo inicial de desenvolver e avaliar métodos de predicdo de crises, esta base de
dados é voltada para deteccdo de episddios ictais e focos ictogénicos, sendo utilizada

como avalia¢do preliminar dos métodos aqui apresentados.

Os algoritmos utilizados neste capitulo anexo foram implementados em

MATLAB (R2013b).

6.4.2. Empirical Mode Decomposition - EMD

O método EMD foi proposto por (HUANG et al.,, 1998) e inicialmente foi
utilizado para analise de fendbmenos atmosféricos, meteoroldgicos e maritimos, sendo
posteriormente utilizado em uma série de areas diferentes, se destacando por sua
simplicidade e adaptabilidade em relacdo as caracteristicas do sinal, ndo dependendo
de suposicdes a respeito de ndo-estacionariedade e ndo-linearidade. Alguns trabalhos
utilizaram EMD para problemas de classificacdo de sinais de crises epilépticas. Por
exemplo, em (PACHORI, 2008), as frequéncias médias dos modos resultantes da EMD

sdo utilizadas para classificar entre periodo ictal e periodo livre de crises em sinais de
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EEG. Um problema de classificagdo semelhante é abordado em (OWEIS; ABDULHAY,

2011b) por meio da andlise de frequéncias ponderadas.

Este método busca dividir o sinal analisado em uma série de Fun¢des de Modo

Intrinseco (IMFs), onde cada uma deve satisfazer a duas condi¢des relativamente

simples:

No segmento a ser analisado, o niumero de extremos (maximos e minimos
locais) deve ser igual ou diferir de um em relagdo ao nimero de cruzamentos
em zero.

Em todos pontos, o valor médio do envelope definido pelos maximos locais e

do envelope definido pelos minimos locais deve ser igual a zero.

O algoritmo proposto em (HUANG et al.,, 1998) para a obtencdo destas IMFs

consiste nos seguintes passos:

1)
2)

3)
4)

5)

Passo 1: Dada uma série temporal x(t), encontrar os maximos e minimos locais.
Gerar os envelopes enq € emin por meio de interpolacao de spline cubica, dos
maximos e minimos, respectivamente.

Calcular a média dos envelopes, mi(t) = (€max(t)+€min(t))/2

Subtrair o valor encontrado anteriormente do sinal: h(t) = x(t)-m(t). Se h(t)
satisfazer as condicdes apresentadas anteriormente para uma IMF, uma IMF
ci(t)=h(t) é encontrada.

Um novo residuo r é gerado: r(t) = x(t)- ci(t). Repetir os passos 1 a 4, aplicados
ao residuo r, de modo a encontrar as IMFs restantes. O processo para quando
ndao é mais possivel computar uma IMF de um residuo, que entdo é definido

como residuo final, ry.

O sinal entdo é decomposto em determinado numero de IMFs (ci(t)) e um

residuo, podendo ser representado e reconstruido por (1),

N
x(t) =ry + Z ci(t)

onde N é o numero total de IMFs encontradas.
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A implementagdao em MATLAB do método EMD neste trabalho foi baseada nos

cédigos disponiveis em [http://perso.ens-lyon.fr/ patrick.flandrin/emd.htm].

6.4.3. Empirical Wavelet Transform

Outro método de decomposi¢cdo adaptativa é apresentado em (GILLES, 2013),
denominado Transformada de Wavelet Empirica (EWT). Como no EMD, este método
busca extrair as componentes oscilatérias moduladas em amplitude (AM) e frequéncia
(FM) de um sinal, considerando-as como tendo suporte compacto no espectro de
Fourier. Ao contrario de Transformadas Wavelet tradicionais, que utiliza uma estrutura
pré-definida de bancos de filtros, a EWT define os suportes dos filtros de acordo com a
distribuicdo espectral do sinal, de maneira adaptativa. Algumas consideracdes sdo
feitas para a analise: (1) o sinal deve ser real, devido a necessidade de simetria e (2),
um eixo de frequéncias normalizado com periodicidade de 2m é considerado, com a

anadlise restrita a [0, it], devido ao critério de amostragem de Shannon.

Um numero N de modos é definido a priori, determinando em quantos
segmentos o espectro no intervalo [0,t] serda particionado. Dos N+1 limites de
frequéncia a serem determinados, dois limites ja sdo pré-definidos (wy e wy),
correspondendo as frequéncias de 0 e 1, respectivamente. Os N-1 limites restantes sao
definidos de acordo com a distribuicdo do espectro de frequéncia do sinal: os N-1
maximos locais sdo encontrados, e os limites w, (n = 1,2,..N-1) sdo definidos como os
pontos médios entre dois maximos consecutivos. Apesar de em (GILLES, 2013) esta
divisdo ser feita sobre o espectro resultante da Transformada de Fourier,
consideramos a segmentacdao feita com base na andlise de maximos locais da
distribuicdo de Densidade de Poténcia Espectral (PSD). A divisdo por meio da FFT
resultou, muitas vezes, na divisdo de uma componente em mais de um modo, de
modo que uma representacdo mais suave do espectro (neste caso feita por meio da
densidade espectral) foi mais adequada para a deteccdo de mdaximos locais e
segmentacdo. Para a estimacdo da PSD, foi utilizado o método de Welch (WELCH,
1967), que divide o sinal em N segmentos com um grau de sobreposicdo, aplica

janelas no dominio do tempo a cada uma, e determina a DFT e sua magnitude
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quadratica, tirando entdo a média dos resultados ao longo do tempo. A segmentagao

de um sinal de EEG normal em 9 modos é mostrada na Figura 35.
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Figura 35: Exemplo de segmentag¢do do Espectro de um EEG normal

Definidos os limites w,, temos os segmentos A,= [w,;, w,], preenchendo o
intervalo [0, m]. Os limites de cada segmento sdo caracterizados por uma fase de
transicao centrada no respectivo w, e com largura 21,. Cada segmento estd associado
a um filtro passa-faixa (passa-baixas no caso do segmento em wy), cuja construcao esta
de acordo com Wavelets de Littlewood-Paley e Meyer (DAUBECHIES, 1992). S3do
definidas entdo, uma fungdo de escala empirica, ¢, (w), e a Wavelet Empirica ¥, (w),
gue sdo construidas de tal modo que um Frame justo é obtido. Maiores detalhes sobre

a construcdo de tais fungdes sdo dados em (GILLES, 2013).

Com as condi¢Bes para constru¢cdo de um Frame Justo satisfeitas, a EWT é
definida de modo semelhante a uma Transformada de Wavelet tradicional, onde os

detalhes sdo dados por

WE) = {f.) = [ F@PuC= D
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E a aproximagdo é dada pelo produto interno do sinal analisado com a Fungdo de

Escala:

WEQO, ) = (f, y) = f oY AGEDLL

Cada modo empirico do sinal é entdo obtido por:

fo(®) = W (k, t) * Py (0)

Mais um residuo ou tendéncia do sinal:
fiel(®) = WE(0,t) = ¢y (2)
Esses modos, quando somados, resultam no sinal reconstruido.

A implementacdo em MATLAB do método EWT foi baseada nos cddigos
disponiveis em  [http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/42141-

empirical-wavelet-transforms].

6.4.4. Base de Dados utilizada

Os dados de EEG utilizados neste capitulo foram obtidos da Base de Dados da
Universidade de Bonn®. A base de dados original é dividida em 5 conjuntos: Z,O,N,F,S
(ANDRZEJAK et al., 2001). Cada uma é composta de 100 séries temporais com duracdo
de 23.6s e frequéncia de amostragem de 173.61 Hz. Os conjuntos Z e O correspondem
a séries de EEG extra cranial, de cinco voluntarios saudaveis (com olhos abertos e
fechados, respectivamente). As outras 3 séries sdo de pacientes epilépticos, com a
série S obtida durante um periodo de crise, e as séries F e N (com eletrodos localizados
na zona epileptogénica e hipocampo oposto, respectivamente) durante periodos livres
de crise. Neste estudo, foram utilizados trés conjuntos; S, F e Z, correspondendo as
classes Ictal, Interictal e Normal, respectivamente. Amostras de cada classe e os
respectivos espectros de frequéncia, calculados por meio da FFT, sdo mostradas na

Figura 36.

2 Dados disponiveis em http://epileptologie-bonn.de/cms/front_content.php?idcat=193
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O uso desta base de dados é motivado por alguns fatores. Primeiramente, é
uma base util para avaliagbes iniciais de métodos de classificacdo de EEG para
epilepsia, com registros rotulados em diferentes classes correspondendo a diferentes
estados (interictal, ictal ou normal), em situa¢des controladas. Além disso, é uma base
utilizada por varios trabalhos com objetivos semelhantes, tornando-a interessante
para fins de comparacdo. Por fim, é uma das poucas bases de dados de EEG para
classificacdo de sinais de crises disponiveis publicamente, outro fato que dificulta o

desenvolvimento de algoritmos para fins semelhantes (STACEY; LITT, 2008; SCHULZE-

BONHAGE; FELDWISCH-DRENTRUP; IHLE, 2011).

Espectro do Sinal
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Figura 36: Sinais de EEG e respectivos espectros de frequéncia(a) Normal (b) Inter ictal (c) Ictal

6.4.5. Extracéo de Caracteristicas

Tanto as IMFs retornadas pelo método EMD quanto os modos empiricos da
EWT podem ser considerados como sinais modulados em amplitude e frequéncia.

Assim, a extracdo de caracteristicas é feita de acordo com caracteristicas do espectro
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de cada modo, semelhante a abordagem empregada por (MARTIS et al., 2012). O
artigo citado utiliza a estimacdo da Densidade Espectral (PSD) por um modelo Auto
regressivo pelo método de Burg. Porém, a PSD de cada modo de cada sinal é diferente
e muitas vezes imprevisivel, dificultando a estimativa por este método (em especial a
escolha de ordem, que pode variar para diferentes modos de um sinal). Assim, neste
trabalho optamos por fazer a estimativa da PSD de cada modo pelo método de Welch,
utilizado também na particao de frequéncias da EWT e citado anteriormente. Foram

utilizadas 8 janelas, com 50% de sobreposicao.

Como em (MARTIS et al., 2012), a primeira caracteristica extraida é dada pela

Energia Espectral (EE), definida por:

fs
2
1
:NZ Pyx (f)
f=0

onde N é o numero total de coeficientes espectrais estimados, e Pyy é a PSD estimada
pelo método de Welch. A segunda caracteristica é dada pela Entropia Espectral (EntE)

como mostrado abaixo

EntE = Pyx (f)log| Pxx(f)]

I M N

onde Pyy é a densidade espectral normalizada. As outras trés caracteristicas estdo
relacionadas pela componente principal de frequéncia do modo analisado. Apds a
determinagdao do maximo global de Pyxyx, a magnitude correspondente é extraida
(determinando o Pico Espectral, PE), assim como a frequéncia associada (F), definindo
a 32 e 42 caracteristica, respectivamente. A 52 caracteristica extraida é definida pela
centréide espectral (CE), que pode ser vista como o “centro de massa” da PSD, com a

seguinte férmula:

Is
X2, w(HM()
B fs
M)
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onde f é a “bin” de frequéncia, e w(f) e M(f) a frequéncia central e Magnitude do

espectro correspondendo a “bin” f, respectivamente.

As duas ultimas caracteristicas sao as larguras de banda AM e FM, definidas por

1 [ (dAD)\
BZAM:Ef< di)> dt

2
B?py = lf <d¢(t) — (w)) A%(t)dt

(COHEN; LEE, 1990);

E dt

Onde A é amplitude do sinal analitico, E é a Energia e (w) € a frequéncia central
do respectivo modo/IMF:

_1(de®

@ =%]

A%(t)dt

6.4.6. Selecdo de Caracteristicas e Classificacdo

Como o numero de caracteristicas extraidas de cada sinal é relativamente
grande, e nem todas sdo relevantes para a discriminagao entre classes, é desejavel a
selecdo de caracteristicas ou a ordenacdo por grau de relevancia. Neste trabalho,
caracteristicas foram ranqueadas de acordo com o RELIEFF, um algoritmo de sele¢do
de atributos proposto por (KONONENKO; SIMEC; ROBNIK-SIKONJA, 1997), como uma
adaptacdo do RELIEF original (KIRA; RENDELL, 1992). Os classificadores foram entdo
aplicados sucessivamente, aumentando o numero de caracteristicas selecionados a
cada iteracao, a fim de avaliar a convergéncia e a estabilidade no que diz respeito a

selecdo de caracteristicas.

Para a classificacdo, dois métodos foram utilizados e comparados. O primeiro
foi baseada na Andlise de Discriminantes Lineares (LDA — Linear Discriminant Analyzis)
(FISHER, 1936). O segundo classificador é um utilizado no capitulo 2; Bagging aplicado
a uma arvore de decisdes (CART). Ambos sdo métodos supervisionados, onde dados de
treinamento sdo submetidos ao algoritmo junto com as classes reais de cada amostra.
A etapa de teste consiste em alimentar o algoritmo com novos dados e comparar os

resultados com as respectivas classes do novo conjunto.
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6.4.7. Resultados e Discussao

Trés classes de EEG foram analisados: Ictal, Interictal e Normal (conjuntos E, D e
A, respectivamente), cada um com 100 séries temporais. A fim de evitar sobre-
estimacdo (overfitting) dos dados, validacdo cruzada de k-folds foi utilizada para os
algoritmos de classificagdo, com 70% de amostras utilizado para treinamento, e 30%
para teste. Para avaliacdo de desempenho, foram utilizados trés medidas comuns;

Exatiddo, especificidade e sensibilidade.

Um dos parametros mais comuns para avaliacio de desempenho de um
classificador é relacionado com seu niumero de previsGes incorretas. Assim, é definido
o primeiro pardmetro de desempenho, Exatiddo, que é dada pelo nimero de
classificacOes corretas das amostras de teste sobre o niUmero total destas amostras.
Apesar de ser o mais intuitivo, tal parametro nem sempre é o melhor para avaliar um
método de classificacdo, especialmente em problemas desbalanceados. Assim,
também escolhermos a Sensitividade (VP/(FN+VP)) e Especificidade (VN/(VN+FP))

como parametros de desempenho.

Amostras de cada classe foram decompostas em sete modos empiricos ou
IMFs, por EWT ou EMD, respectivamente. Sete caracteristicas de cada modo sdo
extraidas (SE, SEnt, SP, F, SC,Bam and Bry), totalizando 49 atributos por amostra, que
foram entdo ordenados de acordo com o algoritmo RELIEFF, e avaliados a cada vez que
uma caracteristica era adicionada. Os melhores resultados para ambos os
classificadores aplicados a cada método de decomposicao estdo apresentados na

Tabela 2.

Tabela 2: Melhores indices de desempenho de cada método

Dec. Clas. Nfeats ACC(%) Sen(%) Spec(%)

LDA 41 93,87 95,20 97,10
EMD Bag 6 94,53 97,00 97,10
LDA 33 79,7 77,0 96,4
EWT Bag 41 94,8 96,6 99,2

Exceto para o classificador LDA aplicada a decomposicdo EWT, todos os
resultados tém indices compardveis com o sumario apresentado em (MARTIS et al.,

2012), de resultados de trabalhos utilizando as mesmas classes e a mesma base de
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dados. Os valores de exatidao variaram de 90.7% em (GHOSH-DASTIDAR; ADELI, 2009)
até 99,7% em (ACHARYA et al., 2012). Outros valores incluem (GULER; UBEYLI; GULER,
2005), onde a taxa de exatidao foi de 96,7 %, com a extracdo de Expoentes de
Lyapunov e classificacdo por meio de Redes Neurais Recorrentes. Em (FAUST et al.,
2010), o uso de SVM aplicado as caracteristicas maximos e minimos locais estimados
pelo método de Burg resultou em 93.3% de exatiddo, 98,33% de sensitividade e 96,67
de especificidade. Como esperado, o resultado por EMD é semelhante ao encontrado
em (MARTIS et al.,, 2012), que também este método de decomposicdo, atingindo
95,33, 98,00% e 97,00% de Exatiddo, Sensibilidade e Especificidade maximas,

respectivamente.

Embora os resultados sejam positivos, devem ser analisados com ressalvas.
Embora a base de dados de Bonn seja util para a avaliacao preliminar de algoritmos e
permita a comparacao com trabalhos semelhantes, é relativamente pouco exigente
em termos de generalizacdo e robustez, em comparacdo com o que poderia ser
encontrado em um ambiente clinico. Ainda assim, é um importante passo que deve ser

considerado para os métodos de classificacdo e previsdo de sinais de crises.

Os métodos apresentados neste trabalho visam decompor um sinal em
componentes AM-FM e extrair caracteristicas de cada um, diferenciando sinais
"normais" de patoldgicos. Isto tem aplicacdes promissoras para a identificacdao de
sistemas ictogénicos e para a identificacdo de transicdes de estado interictal-ictal. As
capacidades de extracdo de caracteristicas podem ser exploradas ainda mais se
considerarmos cada modo como tendo uma Transformada de Hilbert "bem
comportada", que nos permite analisar as rela¢Oes de fase entre os diferentes modos
do mesmo sinal ou entre diferentes regides do cérebro. Isto é importante, pois se
acredita que a sincronizacdo desempenha um papel importante para ictogénese. Uma
investigacdo mais profunda de como isto acontece é essencial para desvendar os

mecanismos de geracdo de crises e conceber marcadores para predizer tais eventos.
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6.4.8. Conclusao

O desenvolvimento de métodos de extracdo de caracteristicas e classificacdo é
um passo fundamental tanto para a compreensao dos mecanismos de funcionamento
de epilepsia, como para analises clinicas, incluindo possiveis aplicacdes em dispositivos
de previsdao de crises. Tal tarefa é dificultada pela complexidade do problema em

guestdo, além da falta de conhecimento dos fatores que levam a essa condicao.

Neste capitulo, demonstramos que a EWT, um método relativamente novo de
decomposicdo de modos, pode ser usado para extrair a caracteristicas relevantes para
a classificacdao e detecgao de sinais de EEG de crises, com desempenhos semelhantes a
EMD, um método semelhante e previamente utilizado para esta finalidade. Estes
métodos de decomposicdo e extracdo de atributos tornam-se interessantes pelo fato
de que utilizam caracteristicas relacionados com componentes AM-FM que sdo
alterados na presenca de crises e, possivelmente, em periodos anteriores esses

eventos.

Porém, embora os métodos apresentados neste capitulo tenham dado bons
resultados, a aplicacdo posterior destes na classificacdo de registros extensos de EEG,
ou em sistemas de predicdo de crises, esta longe de ser um problema trivial, como
visto no Capitulo 1 e em (MORMANN et al., 2007). Além dos problemas citados, outro
desafio considerdvel é a falta de bancos de dados disponiveis publicamente. Como
mostrado nesta se¢ao, testamos os métodos na base de dados de Bonn (ANDRZEJAK et
al., 2001), que é interessante para avaliagcdes preliminares dos métodos, pois contém
caracteristicas interessantes, como simplicidade, nimero de amostras, e possibilita
comparacdes com outros trabalhos. Porém, os registros desta base sdo obtidos em
situacdes controladas e relativamente curtos, tornando sua classificagdo um problema
relativamente facil, comparados com o que teriamos em registros clinicos e de
situacdes mais “reais”. Assim, embora a base de Bonn seja interessante para
avaliacbes preliminares de algoritmos de classificacdo de crises, e os resultados
indiquem que métodos de decomposicdo EMD e EWT sdo bons candidatos para
avaliacbes mais aprofundadas, estes ainda devem ser testados onde vérios outros

métodos promissores falharam.
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Como descrito por (MORMANN et al., 2007), a predi¢do de crises é uma estrada
longa e sinuosa. Assim, evitando percorrer o0 mesmo caminho de diversos outros
métodos antes promissores, mas que falharam quando submetidos a testes mais
abrangentes, optou-se por mudar a abordagem de tal problema. Ao invés de propor e
testar algoritmos de processamento e andlise de sinais em bases de dados ja
conhecidas (e bem exploradas), decidiu-se por prosseguir com a obtencdo dos dados
por novos protocolos de experimentos, voltados para avaliagdo de hipdteses em um
modelo animal de crises. Deste modo, espera-se ressaltar caracteristicas que
diferenciem cérebros normais dos suscetiveis a crises epilépticas, além de esclarecer
possiveis mecanismos de ictogénese. Esta foi a abordagem apresentada nos capitulos

principais deste trabalho.



