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Resumo

No diagnéstico e prognoéstico das condigdes de saide de
recém-nascidos, a estabilidade do ciclo sono-vigilia é de
fundamental importancia. A auséncia de alteracfes de
estado, durante periodo de uma hora, indica possivel
disfuncdo neuroldgica e necessidade de investigacdo mais
aprofundada. Para auxiliar a clinica neste processo, Redes
Neurais Artificiais (RNA) foram desenvolvidas para
reconhecimento e classificacdo dos estados de sono ativo
(SA), sono quieto (SQ) e vigilia (VIG), sendo cada uma das
RNA projetadas de modo independente das demais. As
RNA foram estruturadas com neurdnios plenamente
conectados, funcgdo interna tangente hiperbdlica,
treinamento supervisionado com correcdo de pesos pela
técnica de retropropagacdo. Para o desenvolvimento e
avaliacdo das RNA, sinais fisioldgicos de dez recém-
nascidos a termo foram utilizados. A partir de
procedimento de otimizagdo da classificacdo, reduziu-se
o nuamero de entradas de cada RNA de 61 parametros de
poténcia média por banda de freqiiéncia caracteristica dos
sinais fisiolégicos EEG, EOG, ECG, EMG e ventilagdo para
somente 16. O desempenho das RNA resultou em acuracia
entre 95 e 97%, com sensibilidade e especificidade,
respectivamente, de 97% e 92% para SA, 80% e 99% para
SQ e 87% e 99% para VIG. Tal desempenho decorreu da
incorporagdo de parametros de outros sinais fisiolégicos
de recém-nascidos além do EEG.

Palavras-chave: Classificacdo de estados de sono, EEG
neonatal, Redes Neurais Artificiais.

Abstract

In the diagnosis and prognosis of neonatal seizures, stability of
the sleep-wake cycle is of vital importance. No change of the
sleep-wake states during one hour indicates possible neurological
disorder and must be properly investigated. To aid in the clinical
decision making, Artificial Neural Networks (ANN) were
developed aiming at recognizing and classifying some of the
neonatal sleep-wake states, i.e. active sleep (SA), quiet sleep (SQ)
and wakefulness (VIG). For each of these states an ANN was
structured with fully connected neurons and hyperbolic tangent
activation function, using the supervised learning process based
on the error back-propagation algorithm. For the validation and
improvement of ANN performance, physiologic signals (EEG,
EOG, ECG, EMG and ventilation) from ten full-term neonates
were acquired. Using an optimization performance criterion of
classification, the input of each ANN, initially 61 parameters of
mean power within characteristic frequency ranges, were reduced
to just 16. The performance of the resulting ANNSs were assessed,
giving correct classification score of 95% for either SA or SQ, and
97% for VIG, being the worse sensitivity (80%) for SQ and the
lower specificity (92%) for SA. The high accuracy scores were
achieved by also taking into consideration other physiologic
signals rather than just the EEG.

Key words: Artificial Neural Networks, Classification Neonatal
EEG, Sleep-wake States
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Extended Abstract

Introduction

Sleep-wake states (active sleep - SA, quiet sleep - SQ - and
wakefulness - VIG) definitions require coalescence among
specific cerebral and/or noncerebral physiologic parameters
for an arbitrarily assigned interval of time. Clinical
neurophysiologists who visually analyze EEG multiple chan-
nels and other physiological signals usually determine the
states. This expert decision-making requires both experi-
ence and time.

In the diagnosis and prognosis of neonatal seizures,
stability of the sleep-wake cycle is of vital importance. The
cerebral bioelectrogenesis in neonates reflects the continu-
ous evolution and organization of the sleep-wake states
(Scher, 1998). Thus the maturation process imposes an-
other difficulty in classifying these states. Further there is
an enormous variability between observers when inter-
preting the EEG from neonates (Goel et al., 1996), which
can results in less then 51% correlation in the classifica-
tion (Roberts and Tarassenko, 1992).

Neonatal EEG signals have been used in classifying
different states (Scher et al., 1997; Shimada et al., 2000).
Also, other physiological signals might be used as well
as behavioral variables (Stockard-Pope et al., 1992). Us-
ing multivariate analysis applied to parameters extracted
from EEG and EMG data from neonate human beings,
Galhanone el al. (1996) have found 65% of accuracy.
With this technique applied to the whole set of physi-
ological signals, Scher et al. (1996) obtained an accuracy
of 93.3%.

Artificial Neural Networks (ANN) have been em-
ployed for classifying sleep-wake states in EEG from rats
(Robert et al., 1997), from young or adult humans
(Grozinger et al., 1997, Shimada et al., 2000) and from
children with more than six month (Baumgart-Schimitt
etal., 1998). In this work ANN was developed aiming at
recognizing and classifying sleep-wake states in human
full term neonates.

Materials and Methods

EEG signals were acquired from 10 healthy full-term
neonates up to three days of birth using the electrode con-
figuration shown in Figure 1. Other four physiologic signals
(EOG, ECG, EMG and ventilation) were also collected. Us-
ing these polysomnographic data and the behavioral notation
the sleep-wake states SA, SQ and VIG for each neonate
were classified by specialists (Table 2). The resulting relative
duration of these states for the 10 neonates (Table 3), 52%
SA, 33% SQ e 15% VIG (total of 4.2 h), is in accordance
with Scher (1998).

After anti-alias filtering the signals were sampled at
256 Hz. The Bartlet’s periodogram was then estimated for
each 5 s duration segments using the Discrete Fourier
Transform of five consecutive epochs of 1 s. The resulting
61 parameters of mean power within characteristic fre-
quency ranges of the 16 signals were taking as the input
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of ANN. For each sleep-wake states, an ANN was struc-
tured with fully connected neurons and hyperbolic tan-
gent activation function, being the supervised learning
process based on the error back-propagation algorithm
(Figure 2). Using an optimization performance criterion
of classification, the input set of parameters was reduced
to just 16 (plus one constant value, Figure 3). These in-
put parameters of each ANN were different depending on
the sleep-wake state the network was designed to classify
(Table 4). Some of the connections between neurons were
also eliminated based on its relative importance for the
classification. The criterion adopted to establish whether
a 20 s duration segment belongs to a specific state was
that three of four subjacent segments of 5 s must be cor-
rectly classified by the ANN.

Results and Discussion

Considering just the EEG parameters as input to the ANN
for SA, denoted by ANN-SA, 64% accuracy (AC) is
achieved (Table 5). Adding to the input parameters from
EOG and EMG, the accuracy increases to 83% but the
specificity (E) becomes worse (54%). Taking also the ven-
tilation, ANN-SA gives an AC=95% and just 2% of false
negative (FN) and 3% of false positive (FP). For ANN-
SQ the accuracy also increases from 82% to 95%
(4% FN and 1% FP) when parameters from other
polysomnographic signals rather than just from the EEG
were considered in the network input (Table 6). For ANN-
VIG with just EEG as input, AC=93% accuracy is ob-
tained but with a very low positive predictive value
(VPP=48%) due to the small number of VIG segments
compared to that of SA. The VPP increases to 96% (1%
FP) and AC reaches 97% when EOG, ECG and ventila-
tion are also input to ANN-VIG.

The increasing in the ANN performance by incorpo-
rating other physiological signal rather than just using the
neonate EEG agrees with Nunes et al. (1996) who states
that the polysomnography increases the acuity of the
electroencefalographist. Further the performance of the clas-
sifiers based on ANN is superior to that based on
multivariate analysis (Galhanone et al., 1996). The ANN
classifier’s accuracy is near, and even superior, compared
to that proposed by Scher et al. (1996) in which discrimi-
nant analysis is applied to 60 s duration segments from a
set of 32 signals (Table 7).

Conclusion

Features of ANN, such as learning without knowing the
solution algorithm, capability of generalization and nonlinear
modeling, have been exploited in this work. The methodology
of designing three distinct ANN, one for each sleep-wake
state and trained separately, results in accuracy of 95% for
SA (or SQ) and 97% for VIG, when EEG and other
polysomnographic signals from neonates are taking as input
of the networks. Additionally, the performance of the
classifiers based on ANN is superior, or even near, compared
to that based on multivariate analysis.
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Introducao
O alto indice de ocorréncia de enfermidades e morte
(Nunes et al., 1994) em recém-nascidos tem motiva-
do a pesquisa e o desenvolvimento de técnicas de
prognostico e de diagnostico das condigdes de saude
como a polissonografia. Schramm et al. (2000) formu-
lam hipotese de prognéstico da sindrome da morte
subita do lactente, baseado na polissonografia de a
termos e prematuros. Outros trabalhos, e.g. Thaler et
al. (2000), buscam também caracterizar possiveis even-
tos de mortalidade durante o periodo de nascimento.
O eletroencefalograma (EEG), atividade elétrica do
cortex cerebral captada sobre o couro cabeludo, tem
sido largamente empregado na clinica (Niedermeyer e
Lopes da Silva, 1998). AlteracBes no EEG de recém-
nascidos (NB) tém sido apontadas como correlacionadas
ao crescimento de dendritos e axdnios, a formacao de
sinapses, a mielinizacdo, ao desenvolvimento bioqui-
mico de neurdnios e glia, e a certas patologias (Scher,
1998). O desenvolvimento da bioeletrogénese cerebral
do NB se manifesta através da permanente evolucédo e
organizacao dos estados do ciclo de sono-vigilia (Scher,
1998). O percentual de tempo no qual o NB permanece
em vigilia (VIG), sono ativo (SA) e sono quieto (SQ)
revela as condic¢des do seu estado de sauide (Scher, 1998).
A permanéncia de um dos estados por mais de uma
hora revela ser essencial uma analise minuciosa do NB
na busca de possivel disfungdo neuroldgica (Vaadia et
al., 1989). Logo, o conhecimento e a analise deste ciclo
tem um grande valor no prognéstico para o NB, sendo
fundamental que se reconhega os estados distintos
(Lombroso, 1993).

Sinais EEG de recém-nascidos tém sido utilizados
na classificacdo do sono em diferentes estagios: VIG,
SA e SQ (Havelicek etal., 1975, Galhanone et al., 1996,
Scher et al., 1997, Grozinger et al., 1997, e Shimada et
al., 2000). Na polissonografia de recém-nascidos, re-
gistros de outros sinais fisiol6gicos (Eletromiograma-
EMG, Eletroculograma-EOG, Eletrocardiograma-ECG
e ventilacdo) com as anotagfes simultaneas das res-
pectivas caracteristicas dos sinais e das variaveis
comportamentais (Tabela 1) sdo realizados. Segundo
Stockard-Pope et al. (1992), a classificacdo do sono
nesses estados baseia-se em caracteristicas destas va-
ridveis fisioldgicas, e.g. regularidade da respiracédo, e
nas variaveis comportamentais. A dificuldade na clas-
sificacdo decorre do processo de desenvolvimento
cortical, de artefatos nos sinais e do conhecimento e
experiéncia do especialista.

Roberts e Tarassenko (1992) apontam a comple-
xidade desta classificagdo e comentam que correlacéo
entre observadores pode ser menor que 51%. A gran-
de variabilidade interobservadores na interpretacéo
do EEG de recém-nascidos é também confirmada por
Bell etal. (1990) e Goel et al. (1996). Para diminuir essa
variabilidade e tornar possivel o diagnostico do esta-
do do sono, o especialista se utiliza, além dos sinais
(EEG, EOG, ECG, EMG e ventilagéo), necessariamen-
te das anotacOes das variaveis comportamentais ou
de gravacdes em video do exame, podendo ainda re-
alizar a classificagdo em conjunto e de comum acor-
do com outro especialista. Um manual que procura
padronizar regras para quantificar e qualificar trechos
desses sinais com vistas a reprodutibilidade de resul-

Tabela 1. Caracteristicas fisiologicas e comportamentais dos estados do ciclo sono-vigilia (Stockard- Pope et al., 1992).

Table 1. Physiologic and behavioural characteristics of the sleep-wake states for neonates. VIG: wakefulness; SA: active

sleep; SQ: quiet sleep (Stockard- Pope et al., 1992).

Fisiolégicas Comportamentais
Estado
Vent. EOG EMG EEG Olhos Movimento Corporal  Movimento Facial Outros
VIG Irregular EM Féasico LvI, Abertos, Lento, remexendo, Franze sobrancelha, Erecédo
presente Misto piscando, rapido, sacudindo, sorri, suga, faz caretas peniana,
brilhantes, sobressalto espontaneo vocalizagdo
ativos
SA Irregular REM Baixo LvI, Fechados Lento, remexendo, Franze sobrancelha, Erecéo
presente nivel Misto sobressalto espontaneo  sorri, suga, faz caretas peniana,
vocalizagdo
SQ Regular REM Alto HVS, TA | Fechados Sobressalto espontaneo  Relaxado e sacode
ausente nivel mandibulas
(fésico)

VIG: estado de Vigilia; SA: Sono Ativo, SQ: Sono Quieto;

EM: Eyes Movement; REM: Rapid Eyes Movement; LVI: Low Voltage Irregular; HVS: High Voltage Slow; TA: Tracé Alternant.

77

Revista Brasileira de Engenharia Biomédica/v. 18/n. 2

Brazilian Journal of Biomedical Enginnering / v. 18 / n. 2



Classifying the sleep-wake states cycle of neonates using ANN. / RNA na Classificacéo de Estados do Sono de Recém-nascidos.
R. Bosignoli / A.F.C. Infantosi

78

tados existe desde 1968 (Rechtschaffen e Kales).
Varios tém sido os procedimentos recomendados na
classificagdo do sono em NB, e.g. classificar trechos de
20 s de duracéo (Grozinger et al., 1997). Recentemen-
te, andlise e revisdo dos principios e procedimentos
de registros dos sinais fisiologicos foram feitas por
Penzel e Contradt (2000).

Metodologias de analise quantitativa e outras con-
sideradas técnicas inteligentes tém sido empregadas
na classifica¢do de estados do ciclo sono-vigila de re-
cém-nascidos. Galhanone et al. (1996) usaram a anéli-
se multivariada aplicada a par@metros espectrais ex-
traidos de trechos de quatro segundos de uma Unica
derivacdo EEG e do EMG submentoniano, tendo obti-
do acuracia de aproximadamente 65% para 11 min de
polissonografia de seis recém-nascidos a termo. Scher
etal. (1996) aplicaram esta mesma técnica a parametros
extraidos, a cada minuto, dos sinais de polissonografia
de NB a termo e prematuro, obtendo acuracia de
93,3% de acerto. Quando somente 0 ECG e a ventila-
cdo eram usados a acuracia diminuia para 85%. A im-
portancia do sinal ECG na polissonografia é reforca-
da pelo trabalho de Munger et al. (1998) que concluem
que alteragdes de estado de a termo saudaveis estao
relacionadas as variacGes de volume de sangue no
cérebro.

Técnicas inteligentes, baseadas em Redes Neurais
Avrtificiais (RNA), tém sido empregadas no reconhe-
cimento de padrdes do EEG, tais como para clas—
sificacdo do complexo-K (Jansen, 1990, Bankman et
al., 1992, Jansen e Desai, 1994), de segmentos ponta-
onda (Jando et al., 1993) e maturacdo (Moreno et al.,
1995) e em epilepsia (Webber et al., 1990, Wilson et al.,
1991, Gabor e Seyal, 1992, Webber et al., 1994).

Na classificagcdo de estados do sono utilizando-se
RNA devem-se citar os trabalhos com EEG de ratos
(Coimbracetal., 1994, Robert et al., 1997), de humanos
jovens ou adultos (Roberts e Tarassenko, 1992,
Pfurtscheller et al., 1992, Schaltenbrand et al., 1993,
Grozinger et al., 1995, Grozinger et al., 1997, Shimada
et al., 1998, 2000) e para maiores de seis meses
(Baumgart-Schimitt et al., 1998). Uma avaliacdo critica
da aplicacao desta técnica a sinais de humanos nesta
faixa etaria encontra-se em Dorffner (1997), o qual
aponta ser a RNA uma alternativa efetiva no reco-
nhecimento de padrdes de sono. O presente artigo
descreve o desenvolvimento de RNA para o reconhe-
cimento de padrdes do ciclo sono-vigilia de recém-
nascidos a termo com vistas a estabelecer metodologia
inteligente para esta faixa etaria e que, em médio pra-
Z0, possa ser empregada na monitorizacao de recém-
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nascidos internados em Unidades de Tratamento In-
tensivo Neonatal.

A Polissonografia e o ciclo sono-vigilia

em recém-nascidos

Nunes et al. (1996) descrevem polissonografia como a
técnica na qual se obtém o EEG relacionado a diversas
variaveis fisioldgicas, tais como respiragao, frequiéncia
cardiaca, movimentos oculares e EMG. Além disso,
citaarealizagdo do registro simultaneo destes sinais e
da atividade comportamental através de um sistema
de video (videopolissonografia). Tal atividade também
pode ser acompanhada pelo preenchimento periédico
(e.g., a cada minuto, conforme Bokehi (2000)) de
formuléarios padronizados, ao invés do sistema de
video. Em quaisquer dos casos, a polissonografia
aumentaria a acuidade da eletroencefalografia ao con-
siderar aspectos comportamentais.

A disposicdo e o numero de eletrodos para aquisi-
cdo do EEG de recém-nascidos, baseia-se no Sistema
Internacional 10-20 modificado (Stockard-Pope et al.,
1992, AEEGS, 1996), devido a menor circunferéncia
da cabeca e a fragilidade do NB. N&o ha ainda, entre-
tanto, consenso quanto ao melhor nimero e a posi-
¢do mais adequada destes eletrodos, e.g. Thornberg e
Ekstrom-Jodal (1994), utilizam dois eletrodos na
monitorizacdo do EEG, Nunes et al. (1997) usam doze
eletrodos para o estudo da maturagéo.

Segundo Lombroso (1993), a atividade cerebral
dos recém-nascidos é predominantemente em esta-
dos de sono. O sinal EEG do recém-nascido a termo
normal, conforme Nunes et al. (1996), pode ser orga-
nizado em cinco estados. O estado | caracteriza-se pela
respiracao regular, olhos fechados, nenhum movimen-
to de cabeca ou membros, enquanto que no estado I,
também com os olhos fechados, caracteriza-se pela
respiracao irregular existindo pequenos movimentos
corporais. Por outro lado, no estado Ill, o NB encon-
tra-se com os olhos abertos e em alerta, porém inati-
vo, em contraposi¢do ao estado 1V (olhos abertos)
guando apresenta movimentos bruscos, sem, entre-
tanto, chorar. Finalmente, no estado V, com os olhos
abertos ou fechados, o NB esta agitado e chorando.

Os trés primeiros estados sao considerados 0s mais
relevantes para analise (Stockard-Pope et al., 1992). O
estado | esta associado ao SQ, o estado Il ao SA e os
demais a VIG (Nunes et al., 1996). Segmentos de EEG
ndo reconhecidos como pertencentes a um destes trés
estados sdo denominados transitdrios ou transientes.
Na VIG o recém-nascido estd com os olhos abertos e
aparéncia alerta e desperta, os movimentos do corpo
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sdo aleatorios, vocaliza, respira irregularmente, o
EMG ¢ fasico e o EEG ndo tem artefatos excessivos,
apresentando comumente os padrdes de eletrogra-
ficos LVI (Low Voltage Irregular) e o Misto. O LVI é
caracterizado pela baixa amplitude (20 a 50 pV) e pela
mistura de atividades lentas delta e teta com freqUién-
cias mais rapidas, distribuidas pelo couro cabeludo de
forma continua e difusa. O Misto apresenta amplitu-
de entre 40 e 100 pV e atividade difusa, constante e
regular nas faixas delta e teta com alguma atividade
nas faixas alfa e beta.

Em SA (ou REM) os movimentos oculares séo ra-
pidos, normalmente laterais, ocorre movimentos cor-
porais, queda do ténus muscular (mais evidente a
partir de 40 sem.), erecdo peniana e alteracfes do rit-
mo cardiaco e da resisténcia da pele, a respiragéo é
freqlientemente irregular com periodos de apnéia. O
EEG néo apresenta padrfes continuos e se caracteriza
por um padrédo simples de baixa amplitude ou
superposto com ondas lentas, semelhante aos padr&es
de VIG. Normalmente o Misto aparece apds o perio-
do de VIG e, o LVI, logo apés o periodo de SQ.

No estado de SQ (ndo-REM) raramente ocorre
movimento ocular simples, a respiragdo é regular, os
movimentos corporais séo raros, hd movimentos oca-
sionais da boca e expressdes de susto, a atividade
muscular é consideravelmente reduzida em relagao
as outras fases e o tbnus muscular retorna ao nivel
normal. O EEG apresenta dois padrées, HVS (High
Voltage Slow) e TA (Tracé Alternant); o primeiro na ban-
da de frequiéncia de 0,5 a4 Hz com amplitude varian-
do de 50 e 200 pV misturadas as ondas rapidas de
menor amplitude. O TA apresenta ondas lentas (1 a
4 Hz) de alta amplitude (50 e 200 pV) e transientes
aleatorios rapidos de baixa amplitude (20 e 40 pV),
semelhante a atividade LVI. Logo apds 0 nascimento
a termo, o padrao TA prevalece no EEG, sendo que o
padrdo HVS aumenta progressivamente durante o
estado SQ até tornar-se predominante por volta da
42 a 52 semana com alguns breves periodos de TA, e
entdo tende a desaparecer completamente (Lombroso,
1993, Nierdemeyer, 1998).

Aquisicdo e Pré-Processamento

Dez recém-nascidos a termo, normais, com até trés
dias de pos-parto, foram sujeitos deste estudo. Os
exames foram realizados no periodo diurno, no La-
boratério de Neurofisiologia Clinica do Instituto
Fernandes Figueira (LNC/IFF), ap6s amamentacdo
da crianca e durante sono espontaneo. Os recém-nas-
cidos apresentavam peso de nascimento normal (2500-

4000 g), indice de Apgar maior que sete (no primeiro
e quinto minutos), e exame fisico e neuroldgico tam-
bém normais. Além destas informag0es, outros da-
dos de interesse clinico, tais como data e hora de nas-
cimento, motivo de internacdo, idade gestacional e
concepcional (IC) e uso de medicacéo foram também
anotados. A polissonografia foi realizada na presenca
de um membro do corpo clinico do Hospital apos ter
sido obtido o consentimento livre e esclarecido, for-
necido por escrito pelos pais ou responsavel e na pre-
senc¢a de pelo menos um destes.

O protocolo de aquisicé@o dos sinais EEG foi esta-
belecido em conjunto com especialistas médicos do
LNC/IFF e tomando-se por base as recomendagfes
da “American EEG Society”: nove eletrodos sime—
tricamente posicionados em ambos os hemisférios
sobre escalpo (Figura 1) e adquiridas 12 derivagdes
EEG bipolares (Fp2-C4, Fp1-C3, C4-02, C3-01, Fp2-
T4, Fpl-T3, T4-02, T3-0O1, T4-C4, C4-Cz, Cz-C3, C3-
T3). Os outros sinais fisiologicos adquiridos foram duas
derivagdes EOG (Pgl-Al e Pg2-Al), o EMG sub-
mentoniano (montagem bipolar) e a derivagdo D1 do
ECG. O sinal de ventilagao foi captado por meio de
cinta abdominal usada em cinco dos recém-nascidos
(Tabela 2). Em geral, a duracdo do exame foi de no
minimo 60 minutos, podendo ser interrompido por
solicitagdo dos pais ou por alteragdo das condic¢des de
salide do recém-nascido, sendo em ficha apropriada
anotado, por um especialista, 0 comportamento do
NB a cada minuto.

Os sinais fisiologicos foram registrados em papel
(poligrafo EEG-5414K, Nihon Kohden) e também ar-
mazenados em fita (gravador Teak de 22 canais
XR7000). A estes sinais aplicou-se filtragem passa-fai-
xa (freqUéncia de corte inferior de 0,5 Hz e superior
de 35 ou 70 Hz), e realizou-se a amostragem em
256 Hz usando-se a placa A/D de 16 bits (DAQpad-
MIO-16XE-50 de 16 canais - National Instruments) e
um microcomputador portatil Pentium 133MHz
(Magitronic). Nos casos de amostragem do sinal de
ventilacdo, a derivacdo Fp2-C4 ndo foi amostrada. O
software de aquisicé@o, desenvolvido em LabView no
Laboratdrio de Processamento de Sinais e Imagens
do PEB/COPPE-LAPIS, permite a identificagao auto-
mética e controle da A/D.

Os exames foram classificados em estados do ciclo
sono-vigilia por meio de inspecdo visual do registro
em papel de todos os sinais fisiolégicos por especialis-
ta, que considerou também as anotacdes compor-
tamentais. Devido a variabilidade interindividual dos
NB e ao proprio protocolo experimental adotado, a
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Figura 1. Protocolo de montagem dos eletrodos para
aquisicdo do EEG de recém-nascidos. Regido anatomica
da localizacdo dos eletrodos é indicada por letras
(Fp: fronto polar; C: central; T: temporal; O: occipital),
as quais sdo seguidas por nimeros indicando o hemis-
fério esquerdo (impar) ou direito (par) ou pela letra z
(linha média). A derivacdo EEG bipolar é indicada so-
mente por nimeros. Figure 1. Bipolar electrode
montage for acquiring EEG from neonates. Anatomic
region of the electrode is indicated by letters (Fp: front
polar; C: central; T: temporal; O: occipital) which are
followed by numbers indicating the hemisphere (odd:
left, even: right hemisphere) or by the letter (z: midline).
Bipolar EEG recording is designed only by numbers.

Tabela 2. Duragcdo, em minutos, dos segmentos polissonograficos classificados como SA, SQ e VIG para cada recém-
nascido e para o conjunto dos 10 recém-nascidos. (*) indica o recém-nascido para os quais adquiriu-se também o sinal
de ventilag&o. Table 2. Duration in minutes for the segments of the polysomnographic signals classified as SA, SQ and

VIG for each neonate and for all neonates. (*) indicates the neonate from whom ventilation was also acquired.

NB
Estado 1* 2% 3* 4% 5* 6 7 8 9 10 Total
ViG 10,4 __ 146 5,0 1,6 _ - _ 5,2 1,6 38,4
SA 31,6 10,6 323 _ 41,6 4,4 4,0 4,4 _ _ 128,9
sQ 9,1 143 126 . 23,7 4,8 8,0 2,0 6,0 5,2 81,7
Total 51,1 249 59,5 50 66,9 92 12,0 6,4 11,2 6,8 249

duracao dos segmentos identificados como perten-
centes a um determinado estado de sono varia consi-
deravelmente entre os NB, podendo inclusive néo ter
sido possivel identificar todos os estados em um mes-
mo NB (Tabela 2).

A curta duragdo de VIG em alguns dos NB de-
veu-se, talvez, ao exame ter sido realizado ap0s
amamentacao ou, conforme Carroll et al. (1999), a
distribuicdo temporal dos estados ser dependente
do estresse do parto. Para os estados SA e SQ (e.g.,
NB #4 e #10) a curta duracéo resultou da rejei¢do de
trechos do sinal contaminados por artefatos. Para o
conjunto dos NB, a duracao relativa dos estados do
ciclo sono-vigilia, 52% SA, 33% SQ e 15% VIG, é com-
pativel com a distribui¢do temporal destes estados
em NB normais, que é de 40-50% para SA e 35-40%
para SQ (Scher, 1998).

Com base na classificacdo realizada (duracéo total
de 4,2 h), calculou-se a Transformada Discreta de
Fourier de trechos de 1s de duracéo e, entéo, esti-
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mou-se (periodograma de Bartlet) a densidade
espectral de poténcia de cinco trechos consecutivos
de sinal (assumido estacionario, conforme Lopes da
Silva, 1998), mantendo-se, assim, resolucdo em fre-
guéncia de 1 Hz. O numero de trechos de 5s para
cada estado de sono é mostrado na Tabela 3.

Tabela 3: Duracdo total em horas e nimero de
segmentos de 5 s para os estados SA, SQ e VIG. (*)
indica a duracéo total dos segmentos de polissonografia
que incluem o sinal de ventilacdo. Table 3: Sleep estate
distribution of 5 s data segments and total duration in
hours for SA, SQ and VIG. (*) indicates this duration
when the ventilation signal is included in the
polysomnography.

VIG SA sQ
3,4 h* 420 1.480 560
4,2 h 504 1.628 872
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Arquitetura das RNA e sinais de ativac¢ao

Para cada estado do ciclo sono-vigilia foi projetada
uma RNA, de atuagdo independente das outras duas.
As RNA foram desenvolvidas de maneira semelhan-
te, utilizando-se mesma padronizacdo de sinais e de
arquitetura inicial de rede. Durante o desenvolvimen-
to de cada RNA, realizou-se uma otimizacdo do nu-
mero de sinais e dos parametros de entrada da rede.

Entrada, Critérios de Classificagdo e Avaliacdo da RNA
Com vistas a incorporar uma abordagem espaco-
temporal, todas as 11 (ou 12) derivagfes EEG foram
consideradas e cada RNA foi, inicialmente, desen-
volvida tendo como variaveis de entrada 25
parametros de poténcia relativa (% da poténcia to-
tal) nas freqiiéncias de 1 a 25 Hz, para cada um dos
16 sinais fisiolégicos. Durante o processo de desen-
volvimento das RNA, considerando o apontado por
Scher et al. (1996), o nUmero de parametros de en-
tradas de cada sinal do EEG foi reduzido utilizando-
se 0 parametro espectral de poténcia média relativa
nas faixas de frequéncia caracteristicas: delta (1-3
Hz), teta (4-7 Hz), alfa (8-13 Hz) e beta (14-25 Hz),
resultando em quatro parametros por derivacao.
Para 0 ECG, EMG, EOG e a Ventilacdo foram tam-
bém extraidas as poténcias médias relativas, em fai-
xas de frequéncia caracteristica do espectrograma
de trechos de 5 s destes sinais investigada para esta-
dos distintos do ciclo sono-vigilia, e tomando-se por
base a literatura especifica. Para os dois sinais EOG
e para a ventilagdo foram utilizadas as mesmas ban-
das estabelecidas para o EEG; no caso do sinal de
ventilagdo observou-se o limite maximo de 10 Hz.
Com relagdo ao ECG, observada a similaridade das
estimativas espectrais de poténcia para os trés esta-
dos do ciclo e a evidencia de trés faixas distintas, 1-
4 Hz (poténcia relativa elevada), 5-10 Hz (baixa) e
11-35 Hz (média), foram extraidos os trés para-
metros espectrais para estas faixas. Tendo-se cons-
tatado que para a maioria dos NB o EMG encontra-
va-se contaminado pelo ECG, os parametros de
poténcia média relativa das bandas 1-4 Hz, 5-8 Hz e
9-35 Hz foram extraidos. Tal procedimento resul-
tou em um conjunto de 61 parametros de entrada
para as RNA.

Cada RNA foi projetada para classificar segmen-
tos de exame com duracao de 20 s (Rechtschaffen e
Kales, 1968). O critério de classifica¢do consistiu em
considerar como pertencente a uma determinada
classe o segmento que contivesse pelo menos trés
dos quatro trechos de 5 s ativados pela RNA como

pertencentes a esta classe. Por facilidade, designou-
se vetor como o conjunto de parametros de potén-
cia extraidos dos sinais fisioldgicos de 20 s de dura-
cdo, resultando em 600 vetores (correspondendo a
3,4 h de exame), os quais foram separados aleatoria-
mente em dois sub-conjuntos, mantendo-se, porém,
a proporcionalidade da classifica¢do original. O pri-
meiro (400 vetores) foi usado para treinamento da
RNA e, 0 segundo, para teste, consistiu de 124 vetores
classificados como SA, 46 vetores SQ e 30 VIG. Alter-
nativamente, poder-se-ia subdividir o conjunto ori-
ginal de vetores em trés com vistas a se efetuar a
validagdo cruzada (Dorfner, 1997), entretanto devi-
do ao nimero limitado de vetores, em particular do
estado VIG, isto resultaria em um nGmero de vetores
para treinamento da rede inferior a cinco vezes o
numero de neurdnios desta, podendo ndo assegurar
a generalizacdo e, talvez, implicando em super-trei-
namento, conforme apontado por Hudson e Cohen
(2000).

Na avaliacdo das RNA, os indices de desempenho
de acuracia, sensibilidade, especificidade e, valores
preditivos positivo e negativo foram utilizados. A
acuracia, tomada como indice global, definido por
(latros, 2001):

AC = (VP+VN) 7/ (VP+VN+FP+FN), (1)

onde, por exemplo, o nUmero de segmentos SA de
20 s classificados corretamente como SA pela RNA-SA
¢é denotado por VP (verdadeiro positivo) e os classifi-
cados erroneamente como ndo pertencentes a classe
SA sdo os falsos negativos (FN). O nimero de seg-
mentos SQ ou VIG de 20 s classificados corretamente
como ndo SA pela RNA-SA é denotado por VN (ver-
dadeiro negativo) e os segmentos SQ ou VIG classifi-
cados falsamente por SA pela RNA-SA se constituem
nos falsos positivos (FP). Considerando tais defini-
cdes tem-se, entdo, os indices:

Sensibilidade S=VP / (VP+FN) )

Especificidade E =VN / (VN+FP) 3)
Valor Preditivo Negativo VPN = VN 7/ (VN+FN) (4)
Valor Preditivo Positivo VPP =VP / (VP+FP)  (5)
Projeto das RNA

Cada RNA foi estruturada com a arquitetura de rede
neural descrita por Werbos (Werbos, 1990), tendo ini-
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Figura 2. Arquitetura Inicial de cada Rede Neural.
(1, N) entradas, (1-20) neurdnios intermediarios, (1)
saida. Figure 2. Initial network design of each ANN.
(1, N) inputs, (1-20) hidden neurons, (1) output.

cialmente todos os seus neurdnios ou elementos
processadores (EP) plenamente conectados e, toman-
do-se por base Shimada et al. (1998), 20 neurdnios
entre as entradas e a saida (Figura 2). Cada EP foi
projetado tendo como funcdo interna a tangente
hiperbolica. As RNA tém um tnico elemento de saida
com resposta binaria (x 1), que se positivo indica o
segmento como pertencente a classe em andlise. As
RNA foram desenvolvidas na linguagem de progra-
macao Fortran 90, e implementadas em um micro-
computador PC K6-Il 333 MHz.

O treinamento utilizado foi o supervisionado com
correcdo de pesos pela técnica de retropropagacgéo
(Werbos, 1990). Conforme recomendado por Hudson
e Cohen (2000), utilizou-se um numero de vetores
para treinamento da rede (400) superior a cinco vezes
0 numero de neurdnios desta, assegurando assim sua
capacidade de generalizagdo e, consequentemente,
evitando o super-treinamento. Considerando néo
existir um critério bem estabelecido para a interrup-
¢do do treinamento (Haykin, 1999), adotou-se como
critério interrompé-lo quando o numero de vetores
do conjunto de teste classificados erroneamente fosse
um minimo e também se pudesse considerar adequa-
da a capacidade de generalizacdo da RNA (Haykin,
1999, Capitulo 6.3, p. 153).

Ainda durante o treinamento, com objetivo de
otimizar o tempo do processo de convergéncia da
RNA e de sua estrutura de ligacdes, algumas das co-
nexdes sindpticas entre os EP da estrutura inicial da
rede foram zeradas (Haykin, 1999, Capitulo 6.17, p.
208), sem, no entanto, alterar significativamente a ca-
pacidade de generalizagdo. Deste modo, também se
dificulta o aprendizado de ruidos ou interferéncias
pela rede (Haykin, 1999). Assim, novamente baseado
no comportamento do erro, obteve-se uma rede me-
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nor e igualmente eficiente quanto aquela com as co-
nexdes originarias.

O procedimento de reduc¢do da dimensionalidade
consistiu em analisar o erro de classificacdo da rede
treinada com os 16 sinais fisiol6gicos (61 parametros)
ao se substituir os pardmetros de entrada relativos a
um dos sinais pelos respectivos valores esperados
(Amaral et al., 1998). Perturbac6es menores que 5%
na acuracia da RNA resultaram em considerar o sinal
fisiologico em questdo como nao relevante paraa clas-
sificacéo final. Isto resultou em diminui¢do do name-
ro de sinais de entrada da RNA a duas derivaces EEG
e trés outros sinais fisioldgicos (Tabela 4).

Tabela 4. Sinais fisiol6gicos de ativacdo das RNA de SA,
SQ e VIG. (.) indica o nimero de parametros espectrais
extraidos, totalizando as N=16 entradas da rede.
Table 4. Physiological input signals for each ANN (SA, SQ
and VIG). (.) indicates the number of spectral parameters
extracted from a signal, resulting in N=16 inputs.

RNA SA VIG, SQ
T4-Cz (4) Cz-T3 (4)

Fp2-02 (4) Fp1-01 (4)

N (16) EOG (3) EOG (3)
Vent. (2) Vent. (2)

EMG (3) ECG (3)

Adotando-se esse procedimento, os sinais de ati-
vacdo paraa RNA-VIG e RNA-SQ foram os EEG (de-
rivacbes: Cz-T3, Fp1-0O1), EOG (1-13 Hz), ECG e Ven-
tilagdo (1-7 Hz). Para a RNA-SA, além da Ventilagdo
e do EOG, duas diferentes derivagbes EEG (T4-Cz,
Fp2-02) e 0 EMG ao invés do ECG, foram seleciona-
dos. Desta forma, o nUmero de parametros de ativa-
cdo da rede, extraidos de todos sinais de polis-
sonografia, foi reduzido para 16. Similarmente ao
feito por Haykin (1999, Capitulo 6.2, p. 142) em RNA
de retropropagagdo, acrescentou-se no vetor de en-
trada um valor constante negativo (-0,1), em parti-
cular, devido aos parametros fisioldgicos extraidos
serem todos positivos.

Utilizando-se procedimento similar ao adotado por
Grozinger et al. (1997), reduziu-se gradativamente o
ndmero de neurénios da camada intermediaria, inici-
almente de 20, até que o erro de classificacdo da RNA
se mantivesse praticamente inalterado. Assim, cada
RNA de classificacdo de estados do ciclo sono-vigilia
de recém-nascidos resultou em arquitetura constitui-
dade 17 entradas, um Unico EP de saida e 11 EP entre
as entradas e a saida (Figura 3).
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Figura 3. Arquitetura Final de cada Rede Neural. (1-17)
entradas, (1-11) neurdnios intermediarios, (1) saida.
Figure 3. Final network designed for each ANN. (1, 17)
inputs, (1-11) hidden neurons, (1) output.

Resultados

Quando ativada somente com parédmetros extraidos
do EEG (T4-Cz, Fp2-02), a RNA-SA classificou falsa-
mente (FP) 9% dos SQ e VIG, deixando de classificar
corretamente (FN) 27% dos SA. Logo, embora com
acuracia de 64% (Tabela 5), o valor preditivo negativo
de 50% indica claramente um desempenho insatis-
fatério. Ao se acrescentar & entrada da RNA-SA os
parametros do EOG e do EMG, o classificador melho-
ra sua acuracia (83%), porém piora a especificidade
(54%). Acrescentando-se também a entrada da RNA-
SA parametros extraidos do sinal de ventilagéo, ob-
tém-se acuracia de 95% e somente 2% de FN e 3% de
FP, resultando em um classificador com indices de
desempenho superiores a 92%.

A RNA-SQ treinada somente com as duas deriva-
¢Oes EEG (Cz-T3, Fpl-O1), apesar de ter acuracia de
82% (Tabela 6), resultou em sensibilidade de apenas
46% (12% FN). Além disso, constatou-se 6% FP, sendo
a maioria (88%) de SA. Acrescentando-se pardmetros
extraidos do EOG, ECG e Ventilagdo a entrada da RNA
guando do treinamento, a acuracia e a sensibilidade

aumentam para 95% e 80%, respectivamente, ocor-
rendo somente 4% FN e 1% de FP.

Para a RNA-VIG, inicialmente treinada com so-
mente as duas derivacdes EEG (Tabela 6), embora a
acuracia de 93% seja elevada (2% FN, 5% FP), a sensi-
bilidade (66%, i.e. 6 FN) e, em particular, o valor
preditivo positivo (48%, i.e. 13 FP) sdo baixos. O resul-
tado deste ultimo indice se deve ao nimero de seg-
mentos de VIG ser muito menor que o de SA (Tabela
3), implicando que 84% dos FP classificados pela RNA-
VIG sdo SA. Treinando-se a rede com parametros do
EOG, ECG e Ventilacdo, a sensibilidade e o valor
preditivo positivo aumentam para 87% (ou seja, 4 FN)
e 96% (somente 1 FP), respectivamente.

Discussao

Os desempenhos das RNA com os 16 parametros ex-
traidos dos cinco sinais fisiol6gicos resultaram em
acuracia de 95% para SA e SQ, e de 97% para VIG,
sendo que para essas duas Ultimas redes a sensibilida-
de ficou em 80% e 87% respectivamente. O elevado
percentual de acerto na classificacdo so foi possivel
pelaincorporagdo de parametros de outros sinais fisi-
olégicos de recém-nascidos, além daqueles do EEG.
Esta melhoria de desempenho concorda com o apon-
tado por Nunes et al. (1996) de que a polissonografia
aumenta a acuidade da eletroencefalografia. Além
disso, os resultados obtidos sdo compativeis com o
procedimento do especialista no reconhecimento de
estados do ciclo sono-vigilia, o qual utiliza nao so-
mente o EEG, mas também os demais sinais fisiol6gi-
cos e anotagbes comportamentais.

A reducdo de dimensionalidade baseou-se no de-
sempenho das RNA, permitindo reduzir o nimero ini-
cial de 61 parametros espectrais de poténcia média re-
lativa para somente 16. Procedimento similar, descrito
por Dorffner (1997), para o sistema SASCIA - Sleep
Analysis System to Challenge Innovative Artificial Networks

Tabela 5. Desempenho da RNA-SA para diferentes conjuntos de parametros extraidos de sinais fisiolégicos. S= sensibilidade,

E= especificidade, VPP= valor preditivo positivo, VPN= valor preditivo negativo e AC= acuracia, todos em percentagem.

Table 5. Performance of the ANN-SA for different sets of input parameters extracted from polysomnographic signals.

S= sensitivity, E= specificity, VPP= positive predictive value, VPN= negative predictive value and AC= accuracy. All

parameters in percentage.

Sinais S E VPP VPN AC
EEG 59 73 73 50 64
EEG, EOG, EMG 97 54 79 97 83
EEG, EOG, EMG, Vent. 97 92 95 95 95
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Tabela 6. Comparagdo do desempenho entre RNA para os estados SA, SQ e VIG tendo como entradas da rede somente

parametros do EEG ou de todos os sinais de polissonografia. Table 6. Comparison of the performance of ANN for the states

SA, SQ and VIG designed with different set of input parameters: from EEG or from all the polysomnographic signals.

SA sQ VIG
indices (%)
v O eoven 50 o vent

S 59 97 46 80 66 87
E 73 92 93 99 94 99
VPP 79 95 67 95 48 96
VPN 50 95 85 94 97 98
AC 64 95 82 95 93 97

(Baumgart-Schimitt et al., 1998), resultou em diminui-
cdo de 200 para 12 entradas. Para as RNA de classifica-
cdo de SQ e VIG os mesmos parametros de entrada
foram selecionados; porém para a RNA-SA, além da
ventilacdo e do EOG, outras derivagdes EEG e 0 EMG,
em lugar do ECG, resultaram em melhor acurécia. No
que concerne a ventilacao, esta apresenta distingao re-
conhecida entre os trés estados; no SQ a respiragédo é
regular, no SA é irregular com frequientes periodos de
apnéia e na VIG é irregular (Lombroso, 1993). Quanto
ao EOG, sua importancia decorre, provavelmente, da
distin¢do de suas caracteristicas entre os estados de sono
ativo (REM) e sono quieto (ndo-REM). A importancia
do EOG e da ventilagéo para o reconhecimento do ciclo
sono-vigilia é apontada por Kamp et al. (1998).

ParaRNA-SA, a existéncia de parametros do EMG
na entrada da rede deve-se, talvez, a diminuicao do
ténus muscular durante SA, enquanto que em SQ o
tdnus é normal e em VIG 0 EMG é fasico e os movi-
mentos corporais aleatdrios. O fato do ECG néo ser
entrada da RNA-SA, ao contrario do que ocorreu com
as RNA-SQ e RNA-VIG, deve-se ao EMG estar conta-
minado pelo ECG e, portanto, a informagdo da ativi-
dade cardiaca do recém-nascido estar indiretamente
sendo considerada no classificador RNA-SA.

As RNA-SQ e RNA-VIG tém parametros de en-
tradas de deriva¢des EEG homadlogas de hemisférios
distintos em comparagdo com a RNA-SA, indicando
talvez uma predominancia de um hemisfério sobre o
outro, em determinadas faixas de freqtiéncia, duran-
te sono REM e ndo-REM, conforme descrito por Roth
et al. (1999) e Obermeyer et al. (1997).

Treinando-se as trés RNA com um mesmo con-
junto de entradas, e.g. RNA-SQ (ou VIG) treinada com
0s mesmos parametros extraidos dos sinais selecio-
nados para RNA-SA, -resultou em diminuicédo da
acurdcia para cerca de 85%. Este resultado sugere a
adequacdo do procedimento adotado para sele¢cdo dos
sinais fisiolégicos, dos quais foram extraidos os
parametros de entrada das redes. Além disso, indi-
cam que o conhecimento adquirido pela rede é capaz
de estruturar o processo de reconhecimento de SA a
partir dos 16 parametros dos cinco sinais.

As RNA foram também investigadas quanto a
duragdo dos segmentos a serem classificados, resul-
tando em desempenho superior para segmentos com
20 s em comparacdo aos de 5 s de duracéo (Tabela 7).
Este resultado, além de concordar com a recomenda-
¢do de se utilizar 20 s de duragdo no exame clinico
(Rechtschaffen e Kales, 1968), esta de acordo com o

Tabela 7: Acuréacia (%) de diferentes classificadores de estados do ciclo sono-vigilia de recém-nascidos.

Table 7: Accuracy (%) of different sleep state classifiers.

Estado RNA ' RNA * Scher et al. (1996)
(5 sinais/trechos 5 s) (5 sinais/trechos 20 s) (32 sinais/trechos 60 s)

SA 90 95 90,3

sQ 93 95 97,4

VIG 95 97 97

RNA *: 5 polysomnographic input signals and segments of 5 s duration. RNA 2: 5 polysomnographic input signals and segments of 20 s duration.
84 Scher et al. (1996): multivariate classifier based on 32 signals and segments with duration of 60 s.
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procedimento adotado por Grozinger et al. (1997),
Schaltenbrand et al. (1993) e Pfurtscheller et al. (1992).

Embora o estado de sono ativo envolva padrées
eletrograficos semelhantes aos de vigilia (Lombroso,
1993), a RNA-SA classificou corretamente este estado
em 95% dos segmentos analisados, com sensibilidade
de 97% e especificidade de 92%. Este desempenho é
superior ao obtido por Galhanone et al. (1996), que no
reconhecimento do estado de sono ativo (usando ana-
lise multivariada com somente sinais de EEG - SA com
padrdo Misto e vigilia com padréo LVI), obteve
especificidade de 83%, sensibilidade de 78%, e classifi-
cacgdo correta em percentual de todos os estados 0s
estados do ciclo de cerca de 65%. A acuracia dos classi-
ficadores RNA para os estados do ciclo sono-vigilia
guando comparada com os resultados obtidos por
Scher et al. (1996), usando analise discriminante (Ta-
bela 7), evidencia que o desempenho das RNA ¢ bas-
tante préoximo ou, até mesmo, superior, COmo ocor-
reu com o sono ativo. Além de empregar metodologia
distinta, Scher et al. (1996) utiliza um nimero muito
maior de sinais fisiolégicos e duragao de trechos des-
tes sinais trés vezes maior.

Concluséao

Caracteristicas da RNA, tais como capacidade de
aprender sem que seja necessario conhecer o
algoritmo da solugdo, generalizagdo e modelagem
ndo-linear, foram exploradas neste estudo. A impor-
téncia de outros sinais fisioldgicos além do EEG na
classificacdo dos estados de sono ativo, sono quieto e
vigilia foi evidenciada. A metodologia adotada de de-
senvolver trés RNA distintas, uma para cada estado, e
treinadas em separado para serem entdo avaliadas
em conjunto, resultou em cerca de 95% de acuracia.
Usando parametros extraidos de sinais fisiologicos de
recém-nascidos a termo, o desempenho das RNA
mostrou-se superior ao de outros classificadores que
empregam métodos estatisticos convencionais. Tais
achados, além de indicarem a relevancia do emprego
de Redes Neurais Artificiais, sugerem seu uso para o
desenvolvimento de um sistema inteligente de classi-
ficacdo automatica de estados do ciclo sono-vigilia de
recém-nascidos que, por exemplo, poderia reavaliar
os falsos negativos (~5%) classificados erroneamente
pelas RNA desenvolvidas.
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