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"O primeiro passo para o conhecimento ¢ sabermos que somos ignorantes."”
Cicero
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Resumo

O objetivo deste estagio consistiu em desenvolver uma aplicagao para o sistema operativo Android
que conseguisse detetar o estado de sonoléncia num individuo, baseado em informacio cerebral
adquirida através do Eletroencefalograma (EEG). A detecao de estado de sonoléncia é de extrema
importancia pois podera evitar as graves consequéncias que o sono pode trazer em certas tarefas do
nosso dia-a-dia. Espera-se que esta aplicagdo tenha uma grande importancia pratica, uma vez que o
sono ¢ uma das principais causas de acidentes fabris e de viagao.

Em primeiro plano, este relatério reporta um estudo em torno da neurofisiologia do sono, onde sio
apontados os diferentes estados do sono e as doengas a si associadas. E também reportado um
estudo acerca das metodologias de aquisicao de biosinais importantes para o estagio em causa. Neste
estudo demos especial importancia ao eletroencefalograma (EEG), uma vez que foi a principal fonte
de informacao utilizada neste estagio. Visando a classificagdo de estados de sonoléncia, foi feito um
estudo sobre as metodologias mais usadas para extracao de caracteristicas e para reconhecimentos de
padrdes (tais como maquinas de vetor de suporte (SVM), redes neuronais artificiais, entre outras).
Relativamente aos dados, foram elaborados dois estudos. O estudo inicial incidiu sobre 15
individuos, onde se retiraram algumas informagdes importantes referentes as caracteristicas e zonas
que melhor classificam o sono. O segundo estudo, foi com 8 individuos onde se direcionou mais
para analise e classificagdo, para posteriormente se utilizar o modelo treinado para a implementagao
em Android.

Do ponto de vista técnico, foi assemblado o sistema total necessario para aquisi¢ao e processamento
de sinais formado pelo equipamento Emotiv EEG nenrobeadset e pelo dispositivo moével Asus Memo
Pad 7 a correr o sistema operativo Android 4.1.1. O Emotiv EEG nenroheadset tem capacidade para
efetuar a leitura de 14 posi¢Oes cerebrais assim como as leituras de dois giroscopios. Ao nivel de
software foi desenvolvido o codigo necessario para a aquisicao, graficagdo, e extracao de algumas
caracteristicas dos sinais de EEG.

No projeto é possivel visualizar o sinal dos elétrodos do Emotiv EEG neurobeadset, sendo que os
mesmos sao apresentados graficamente no dispositivo mével Asus Memo Pad 7. Foi desenvolvido
também um programa para obten¢do dos valores dos elétrodos numa plataforma Windows para
posteriormente efetuar-se a leitura de dados e a sua gravacio numa base de dados.

O sistema moével deteta o estado de sonoléncia de um individuo. Para tal, foi necessario aplicar
classificadores de maneira a poder classificar os sinais com a precisao adequada, isto é, com
sensibilidade elevada e com uma taxa de falsos alarmes reduzida.

Palavras-Chaves

Classificacao de biosinais, Android, Emotiv, Neurofisiologia do sono, Eletroencefalograma.
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Abstract

The objective of this dissertation is to develop an application for the Android operating system that
can detect early stages of sleepiness in individual, based on the information acquired by brain
Electroencephalogram (EEG) and head motion information provided by gyroscopes. The states of
drowsiness detection are extremely important because it can avoid the serious consequences that
sleep can bring on certain daily tasks. This application will have a great practical importance, since
sleep is a major cause of industrial and driving accidents.

This interim report presents a study about the neurophysiology of sleep, highlighting the different
states of sleep and its associated diseases. It also reports a study about the methods for biosignals
acquisition (important for the dissertation in question). In this study, we give particular importance
to electroencephalogram (EEG), because it will be the main source of information to use during this
project. Aiming the classification of the drowsiness stage, a study on the methodologies most
commonly used in literature for feature extraction and pattern recognition (such as support vector
(SVM) machines, artificial neural networks, etc.) has been done.

Relation to the data, two studies was conducted. The initial study focused on 15 users, which
withdrew from some important information relating the features and areas that best classify sleep.
The second was with 8 users where it has directed more for analysis and classification, later to use
the train model for deployment on Android.

From the technical point of view, at the moment, we assembled the total system required for
acquisition and signal processing, formed by Emotiv device and the mobile Asus Memo Pad 7
running Android 4.1.1 operating system. The EEG Emotiv neuroheadset has 14 cerebral eléctrodo
and 2 gyroscopes readings that allows multiple acquisitions. At the software level we developed code
for the acquisition, and displaying of the EEG and head movements signals.

Is possible to view the signal from the Emotiv EEG electro neuroheadset. Signals are presented
graphically in the mobile Asus Memo Pad 7. A program was also developed to obtain the values of
the electro in Windows platform and consequently reading of individuals data and record them in a
database.

The mobile system to detect the state of sleepiness. For this it is necessary to apply classifiers and
classify the signals with appropriate accuracy, i.e. with high sensitivity and a reduced rate of false

alarms.

Key-Word

Classification bio-signal, Android, Emotiv, Neurophysiology of sleep, eletroencephalogram.
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BrainSleep Sistema moével para detegio de estados de sonoléncia baseado em ondas cerebrais

Capitulo 1
Introducgao

Neste capitulo ¢ feita referéncia ao que fol proposto para este estagio, toda a analise necessaria para
o seu desenvolvimento e ainda um breve resumo do que é exposto neste relatorio.

Este capitulo encontra-se dividido em trés subsec¢des, comecando pela motivagao, passando pelos
objetivos propostos e terminando com a discrigao das diferentes fases deste estagio.

1.1 Motivagio

Existem varios problemas relacionados com o sono, problemas esses que tanto se verificam de dia
como de noite. Neste sentido, a detecio precoce do estado de sono pode evitar ocorréncias
indesejaveis, tais como acidentes de viagdo e também acidentes fabris, uma vez que estes estio
muitas vezes relacionados com o trabalho por turnos.

De acordo com um estudo recente da unido europeia [1], baseado numa amostra de 12.434
condutores de automovel, verificou-se que o sono é responsavel por 167 (7%) dos acidentes de
viacdo. Sendo que nesses 7% temos o seguinte resultado: em 13,2% dos casos, pelo menos um dos
ocupantes do veiculo precisou de receber cuidados hospitalares e 3,6% dos casos resultam, em pelo
menos, uma morte. Ainda segundo este mesmo estudo, as principais razées de uma pessoa
adormecer ao volante derivam: da ma qualidade do sono na noite anterior (cerca de 42,5% dos
inquiridos); doengas do sono (34,1%); do facto de uma pessoa se sentir adoentada (18.6%) e de
periodos longos de condugio (16,2%).

E inevitavel concluirmos que ¢ necessario progredir neste campo, nomeadamente através do
desenvolvimento de metodologias ubiquas capazes de detetar estados de sono e enviar alertas, o que
permitira prevenir a ocorréncia de acidentes. Para isso, serdo analisados neste estagio sinais de
encefalograma (EEG), que possuem caracteristicas que sao dependentes do estado de vigilia. Essas
caracteristicas sao extraidas do dominio do tempo e da frequéncia e posteriormente classificadas.

1.2 Objetivos

O objetivo central deste estagio foi o desenvolvimento de uma aplicagio para dispositivos Android,
que permitiu detetar e avisar a ocorréncia de estados de pré-sono. Em termos de hardware o sistema
desenvolvido assenta sobre o equipamento portatil Emotiv EEG neuroheadset (doravante denominado
simplesmente por Ewmotiv) que efetua aquisicbes de sinais de EEG. Os sinais adquiridos serdo
processados e classificados usando um dispositivo moével Asus Memo Pad 7. Em suma, assim que
um utilizador entre num estado de pré-sono ¢ alertado pelo dispositivo Android através de um sinal
sonoro e/ou vibratério, podendo assim o utilizador tomar uma opgio relativamente ao seu estado

pICSCﬂtC.
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1.3 Fases do estagio

As diferentes fases deste estagio e a sua calendarizacio encontram-se descritas no cronograma
apresentado no Anexo B.

O primeiro passo deste estagio passou por um estudo sobre a Neurofisiologia do sono para perceber
0 que ¢ o sono e como ¢ analisado, assim como as fontes de informacdo utilizadas pelos clinicos
para o analisar (Polissonografia'). Neste tltimo, o estudo incidiu mais sobre eletroencefalograma
(EEG), uma vez que é uma das fontes de informag¢ao mais relevantes para a classificacio de estados
de sono.

Como o output desejado sao os sinais de EEG, para isso, foi elaborado cédigo java para obtengao
desses dados do Emotiv (14 elétrodos). Posteriormente, foram feitos estudos e analises baseados
numa base de dados disponivel na Internet e em dados recolhidos na Unidade de Monitoriza¢gao em
Epilepsia e Sono (UMES) do Centro Hospitalar e Universitario de Coimbra (CHUC). Estes estudos
visaram a identificacio dos melhores elétrodos, bem como das melhores caracteristicas do EEG e

dos classificadores mais apropriados.

Num terceiro momento, e com base nas analises anteriores, foram implementados no dispositivo
mével para funcionamento em tempo-real: a extracio das melhores caracteristicas, extraidas dos
elétrodos mais apropriados; e os melhores classificadores.

I Chamado também exame do sono, ¢ resultante da analise de trés exames principais: eletroencefalograma (EEG),
eletro-oculograma (EOG) e eletromiograma sub-mentoniano (EMG)[2].
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Capitulo 2
Estado da Arte

Neste capitulo é elaborado um estudo sobre as técnicas e as metodologias ja existentes e com
interesse para este estagio. E feita uma apresentacao e uma introducao as técnicas ja existentes, bem
como o estudo das caracteristicas do sinal de EEG e das metodologias para classificacdo de sinais
mais usadas.

Serao abordados os dois principais temas deste projeto: as modalidades ja existentes que fazem essa
analise assim como as informagoes que advém dos sinais. Inicialmente, iremos falar do sono e de
todas as suas fases. De seguida, apresentaremos os principais exames clinicos para detalhadamente
descrever todos os seus estados € 0s momentos em que ocorrem.

2.1 Classificagio do sono

O sono ¢ caracterizado, segundo varios estudos e ideologias, por um estado de repouso do corpo e
uma alteracio do estado da consciéncia. O sono esta dividido em dois estados fundamentais: o
estado NREM?, ou movimento nio ripido dos olhos; e o estado REM’, ou movimento ripido dos
olhos. A titulo de curiosidade é no estado REM que ocorrem os sonhos. Podemos dizer que estes
estados estao classificados de maneira a entender o ciclo do sono de um individuo, assim como a
caracterizacao e as acoes a eles associadas.

O sono NREM [3] pode ser classificado em 4 sub-estados, sendo que os estados 3 e 4 sao muito
semelhantes e caracterizam-se muitas vezes como um mesmo estado. A caracterizacao dos diferentes

estados encontra-se descrita na Tabela 1.

Tabela 1: Caracteristicas do sono NREM.

Caracterizagdo Duragio
(Aproximada)

Estado 1 Sensacio de sonoléncia 5 minutos
Estado 2 Caracteriza-se por a pessoa se encontrar a dormir, 5a 15 minutos

porém nao profundamente.
Estado 3/ Estado 4 Sono profundo 40 minutos

E de salientar que o presente trabalho pretende detetar o “Estado 1”. Durante as varias horas, o
sono é um processo ciclico que atravessa as diferentes fases, como representa a figura 3.

2NREM do inglés Non rapid eye movement (Movimento Nao Rapido dos Olhos).
3 REM do inglés Rapid eye Movement (Movimento Rapido dos Olhos).
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Acordado

REM

Fases Sono

I | | I | |
0 1 2 E) 4 5 6 7 8

Horas

Figura 1: Ciclos dos varios estados do sono (adaptado de [4]).

Como pode verificar-se, os ciclos da Figura 3 contemplam os varios estados do sono sendo que do
estado 4 se volta ao estado 2, para depois entrar num estado REM. Verifica-se também que existem
fases de movimentos oculares rapidos (REM) durante todo o periodo de sono e que estas antecedem
a fase de sono ligeiro (Estado 1).

Para poder classificar-se clinicamente estes estados, ¢ efetuado um exame de seu nome
polissonografia que usa varios tipos de informagao para conseguir classificar corretamente o estado
atual de um individuo num determinado instante. E através deste exame que os clinicos detetam os
problemas que advém do sono, como a apneia, a narcolépsia, a insonia, entre outros. A duragio ¢ a
ocorréncia dos diferentes estados podem variar consoante a idade do individuo.

Existem outras técnicas, fora do ambito clinico, para detecao do estado de sonoléncia, sendo que
essas apenas caracterizam a fase 1, o que vai de encontro ao pretendido neste estagio. Essas técnicas
utilizam métodos de detecao através da analise do movimento dos olhos.

2.2 Outras abordagens para dete¢do de sonoléncia

Existem nos dias de hoje varias maneiras de poder efetuar um estudo/classificagio relativamente ao
estado do sono ou a um dos estados especifico do sono. Para isso, efetuou-se um estudo em varias
areas por forma a perceber quais as técnicas utilizadas para essa classificagdo assim como as
vantagens e desvantagens de cada um.

2.2.1 Polissonografia

Para uma caracterizacao clinica dos estados do sono ¢ realizado o exame de polissonografia. Este
exame utiliza informacao da atividade cerebral medida através do EEG, da atividade ocular medida
através do electro-oculografia (EOG) e da atividade muscular medida através de electro-miografia
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(EMG). E através desta informagao que os clinicos descrevem os estados em que se encontra um
determinado individuo durante o sono.
Na Tabela 2 sdo representadas as amplitudes, assim como as frequéncias assumidas pelos referidos

sinais fisiolégicos.

Tabela 2: Variaveis eletrofisiologicas com a frequéncias e amplitudes [5].

Amplitude (uV) Frequéncia (Hz)
Eletroencefalograma (EEG) 5—300 DC-150
Electromiograma (EMG) 100 — 5 000 DC-1000
Electroculograma (EOG) 50 —3 500 DC -50

Como pode ver-se na tabela, a maior parte dos eventos elétricos tem amplitudes ou nfveis muito

abaixo de 1V e frequéncias até¢ 1kHz.

2.2.2 Eletroencefalograma EEG

O ecletroencefalograma (EEG) nao invasivo (Scalp-EEG) regista a atividade cerebral através de
elétrodos afixados no coro cabeludo. O primeiro eletroencefalograma [6] realizado a um ser humano
foi feito em 1924 por Hans Berger, formado em medicina pela Universidade de Jena. Ele
caracterizou as ondas @ e § e cunhou o termo "eletroencefalograma".

De uma forma genérica, o EEG ¢é gerado por populagdes de neurénios que transmitem informacao
entre eles através de impulsos elétricos. A combinacao dos diferentes impulsos é captada pelos
elétrodos sobre a forma de uma diferenca de potencial entre pares de elétrodo.

Nasion
10%
20% vertex &

Preaurical
paint

Inion 10%
De forma a tornar unicos os diferentes pontos para medi¢ao do EEG foram definidos sistemas de

pOSiF'igura 2: Vista lateral (esduerda) ede topo (direi‘ta) da colocaé;go dos elétrodos se‘gundo o standard 10-20 [7, 8].. ao ¢
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catalogada com duas letras ou uma letra e um numero. As letras descriminam o lébulo cerebral onde
o elétrodo esta posicionado, por exemplo: C = central; P = parietal; F = frontal; Fp =frontal polar;
O = occipital; T= temporal.

Como ¢ percetivel na Figura 2, a paridade dos numeros descreve o hemisfério. Os elétrodos do
hemisfério direito sdo descritos por nimeros pares, enquanto que os elétrodos do hemisfério
esquerdo sdo descritos por numeros impares.

Nao deixa de ser importante a montagem escolhida para a apresentacio e processamento do EEG.
A montagem pode ser bipolar ou unipolar, como representado nas Figuras 3 e 4. Numa montagem
unipolar considera-se simplesmente a diferenca de potencial entre um determinado elétrodo e um
elétrodo neutro comum. Por sua vez, uma montagem bipolar considera relagdes entre elétrodos,
enaltecendo relagoes entre regioes cerebrais.

Figura 3: Medida Bipolar [7]. Figura 4: Medida unipolar [7].

Para se poder proceder a detecio e classificagao dos varios estados do sono pelo qual o individuo
passou ¢ feita, normalmente, uma analise do dominio da frequéncia onde se divide a atividade
registrada pelo EEG em 5 bandas de frequéncia [9], sdo elas as seguintes:

e Delta (6) de 0.5 - 4Hz
e Theta (B) de 4 — 8Hz

e Alpha (@) de 8 — 13Hz
e Beta (B) de 13 — 30Hz

e Gamma (y) valores > 31Hz.

Assim, ¢ através da analise de caracteristicas observadas nas diversas bandas de frequéncia que ¢é
possivel chegar a conclusio sobre os varios estados de sono pelos quais o individuo passou.

O estado 1 ¢ caracterizado por duas assinaturas no sinal de EEG. A primeira é determinada por
ondas de baixa intensidade 3-7Hz, sendo necessario efetuar uma analise nas bandas Delta e Theta
para a sua detegdo [9]. A segunda assinatura é caracterizada pela transi¢ao de ondas alfa, com uma
frequéncia de 8-13 Hz (comum no estado desperto), para ondas Theta, com uma frequéncia de 4-7
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Hz [10]. No entanto ha a ressaltar que relativamente a poténcia total do sinal de EEG um acréscimo
da atividade nas bandas de baixa frequéncia como é a banda Teta, resulta num decréscimo da
atividade verificada nas bandas de alta frequéncia (Beta e Gamma) e vice-versa. Deste modo neste
estagio, para detecio do estado 1, ndao se considerou somente a atividade nas bandas de baixa
frequéncia, mas a atividade em todas as bandas.

Figura 5: Imagem EEG estado 1 [9].

2.2.3 Anailise dos movimentos dos olhos (Eye tracking technology)

A técnica do Eye Tracking consiste na analise dos movimentos dos olhos. Essa analise permite saber
para onde a pessoa se encontra a olhar num determinado momento e analisar a sequéncia em que 0s
olhos estao a mudar de diregao. Através do Eye Tracking [46] é elaborada uma leitura do movimento

de um olho em relacdo a cabeca.

Na maioria dos sistemas de Eye Tracking [58] comerciais, o método de avaliagao consiste em medir o
ponto de relagdo entre “comeal-reflection/ pupil-centre’ [59] como podemos ver na Figura 6.

Pupila Reflexao
da Cornea

Figura 6: Monotorizagio da cAmara de leitura de infravermelhos.
Desta forma, a partir do momento em que se identifica a pupila e a reflexio da cérnea [59], sdao

efetuados calculos trigonométricos que permitem obter o valor correspondente a relagao entre
ambos e a sua posi¢ao, como ilustra a Figura 7.

<©0><0><0>

Camara em baixo Centro da camara Camara em baixo
e para a esquerda

Figura 7: Varias posi¢des da cAmara por forma a perceber a percegio da pupila em relagio a reflexdo da cornea [60].

Todos os processos que envolvem a analise baseada em video Eye Tracking requerem ajustes a cada
utilizador devido as particularidades de cada ser humano. Para esse efeito, é realizada uma calibragao
que consiste na emissio de um ponto num ecri e assim o sistema regista cormeal-reflection/ pupil-centre
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correspondente a um par de coordenadas de calibragdo. Isto ¢é repetido varias vezes para que a
calibragao seja precisa em todo o ecra [59].

Nos dias de hoje o Eye Tracking é muito utilizado para a web, uma vez que através deste sistema
pode rapidamente verificar-se o foco das pessoas nas paginas web e assim otimizar as mesmas.
Outro dos campos onde o Eye Tracking tem bastante relevo é na dete¢do do sono em meios de
transporte, ja existindo no mercado um software como o apresentado na Figura 8, que permite a
detecdo de sonoléncia e distracao de um condutor.

river State Sensor

O [ SoTeckng__ |

Loggng
e

€3 USB logging device presant (35230 Mb fres)

Parpher s

€3 Camers Datected Frame Rate 1
€) GPS Detected CPU Losd e

GPS Speed

G Threshokd Reached Speedkm/h) 26

HT Sign HTConfig | EyeSgnadl | Micosleep | PERCLOS || Ditraction | GPS | L % System

Figura 8: Detegdo de sonoléncia através da analise de Eye Tracking (Software Drive State Eléctrodo [57]).

Relativamente aos dispositivos com o ¢ye fracking, os mesmos podem ser muito eficazes, sendo que o
seu funcionamento ¢ a diferente daqueles baseados em EEG [38].

2.2.4 Variabilidade da frequéncia cardiaca (HRYV)

A variabilidade da frequéncia cardiaca (HRV) quantifica a variacao no intervalo de tempo entre
batimentos cardfacos (intervalos RR) e tem sido usada como uma ferramenta de avaliagao simples e
nao-invasiva dos impulsos autonémicos [47,48]. Em geral, a HRV ¢ facilmente calculada e pode ser
utilizada como indicador das respostas do sistema nervoso auténomo (ANS), de onde advém dados
como os relativos ao stress, a sonoléncia, entre outros fatores relacionados, pois o ANS ¢
influenciado pelo sistema nervoso simpatico e parassimpatico [61]. A HRV ¢ normalmente
quantificada através do uso de um eletrocardiograma (ECG) [63]. O ECG tem uma representacao
como ilustra a Figura 9:

A Fift
I

| RA i AR

P | _/\1]||l AW ﬂ_lll(_/h\ _Hll, VAN _«,llll_ AN

Figura 9: Representacido de um eletrocardiograma[64].
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No dominio da frequéncia podem extrair-se caracteristicas do ECG, tais como: poténcia associada as
muito baixas frequéncias (VLF: 0.003 — 0.04 Hz), as baixas frequéncias (LF: 0.04 — 0.15 Hz) e as
altas frequéncias (HF:0.15 — 0.4 Hz) [61]. Estas medi¢des de frequéncia sio utilizadas para
quantificar a atividade do sistema nervoso. Focando apenas o HRV para analise de dete¢ao de
estados de sonoléncia, segundo o estudo [62], existe uma grande relacao entre a divisao LF/HF e o

estado de sonoléncia.

Em [61] foi feito um estudo de classificagdo usando maquinas de vetor de suporte (SVM e usando
caracteristicas do ECG. Foram reportados sensibilidades e especificidades de 95% usando
caracteristicas extraidas da transformada de Wavelet do sinal de ECG. Em contrapartida, o
desempenho usando o ricio LF / HF levou a valores de sensibilidade e especificidade de 62,5% e
75%, respetivamente [61].

Hoje em dia ja existem equipamentos que efetuam analise de ECG, por exemplo, alguns modelos da
marca Toyota [65] trazem no volante elétrodos que analisam os dados e a cada anomalia emitem um
sinal ou produzem uma agdo. Este sistema apenas monitoriza arritmias assim como ataques
cardiacos. Existem também ja outros estudos nos quais a captagao dos sinais ¢ feita nos acentos dos
veiculos [66].

2.2.5 Acelerémetros em dispositivos moveis

Os acelerometros sio dispositivos que podem encontrar-se em varios dispositivos de controlo tais
como os smartphones, sendo utilizados para complementar ou interagir com algumas funcionalidades
dos mesmos. Os acelerémetros [50] consistem num sistema que deteta os movimentos (direita,
esquerda, cima, baixo, etc) efetuados pelo telemovel, podendo assim através da analise no telemovel
detetar os mesmos e, por sua vez, caracterizar o sono. Na verdade ja existem aplicagdes para
smartphones que utilizam os acelerémetros para efetuar a andlise do sono durante um petriodo de
tempo, entre elas:

o http://www.sleepcycle.com/
e https://play.google.com/store/apps/details?id=com.urbandroid.sleep

Existem varios problemas associados a detegao do sono através desta analise, pois a mesma s6 pode
ser efetuada com uma pessoa no local onde se encontra a dormir e o dispositivo moével tem de
encontrar-se sempre proximo do mesmo local.

Esta abordagem pode levar a que nio se obtenha uma resposta valida, vejamos o seguinte exemplo:
no caso de o dispositivo estar numa almofada ou no colchao (ele tem de estar em contacto com o
sitio onde o individuo dorme), pode existir um movimento que nada tenha que ver com o sono (por
exemplo, apagar a luz), nesse caso, a aplicagao falha redondamente nos dados que apresenta. Depois
dessa verificagdo, ficamos com a opinido de que nao ¢ uma mais-valia o estudo destas aplica¢des.
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2.3 Caracteristicas do EEG

A extragao de caracteristicas tem uma grande importincia relativamente ao desempenho de um
classificador, sendo que uma sele¢io antecipada das melhores caracteristicas do problema ¢é
fundamental para a obten¢ao de um classificador eficiente. Existem dois dominios principais: o do
tempo e o da frequéncia.

Existem varios tipos de caracteristicas, porém aqui apenas sao abordadas as principais relativamente
aos sinais EEG.

2.3.1 Caracteristicas do dominio do tempo
Da anilise dos sinais no dominio do tempo [15] podem retirar-se caracteristicas derivadas da
amplitude do EEG, tais como: as medidas estatisticas, a energia.

2.3.1.1 Medidas Estatisticas

As medidas estatisticas consideradas foram os momentos de 1* a 4* ordem, isto é a média, a

variancia, a assimetria ¢ a curtose. O valor da média (X[n]) é calculado pela soma de N amostras
contidas em uma determinada janela de sinal que aqui é descrita pelo indice 7 No final essa soma é
dividida pelo nimero de amostras.

N
Rl =50, Xl

©)

Relativamente 2 varidncia (62[n]), para uma janela de sinal de indice 7, ela é descrita por:

>

N
Sl =5y (- Xy

2)

Onde X[n] é a média da por¢io de sinal calculada segundo a equagio (1).

O célculo da assimetria (y[n]) [44] permite medir o grau de assimetria, que é tanto mais acentuado

quanto mais elevados sao os valores absolutos do coeficiente de assimetria.

~ T, (X [i] - X[n])?
xn] = 3

(EEIL i - Kin)y

)

e y[n]=0: distribuicdo simétrica
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o x[n]> 0: distribuicio assimétrica positiva

o x[n]<0: distribuicio assimétrica negativa

O cilculo da curtose (k[n]) [44] quantifica o grau de achatamento de uma distribui¢io em relagio a
uma distribui¢io normal (Gaussiana).

~ Y (X [i] = X[n])*

(220, (] - R[nD?)

k[n] =

)

Através do resultado de k[n] podemos inferir relativamente ao tipo de achatamento da distribuicio,

como se mostra na Figura 10, sendo que o indice da curtose é dado por:

e Sek[n] >3 A distribuicio ¢ leptoctrtica.
e Sek[n] =3 A distribuiciao é mesoctrtica.

e Sek[n] <3 A distribuigdo é platictrtica.

Curva Leptocurtica

Curva Platicartica

Figura 10: Curvas relativas ao resultado do calculo da curtose.

2.3.1.2 Energia
A energia do sinal (E[n]) para uma determinada janela de sinal com N amostras ¢ dada por:

Eln] =~ 3%, X’
©)

2.3.2 Caracteristicas do dominio da frequéncia

Neste trabalho a analise na frequéncia de sinais discretos é baseada no algoritmo da transformada
rapida de fourier (FFT), descrito na sub-secgao 3.5.2.

No caso do EEG as caracteristicas mais populares no dominio da frequéncia [15] sdo as poténcias
relativas nas diversas bandas. Existem muitas outras que poderiam ser extraidas mas para este estudo
foram consideradas para além das poténcias relativas os coeficientes Hjorth.
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2.3.2.1 Poténcias Relativas

As poténcias relativas sao obtidas através do calculo da area definida pelo espectro de magnitude
para uma determinada banda, dividida pela area total obtida para toda a banda util. Sejam os valores
X1,X2,...,Xn os valores do espectro de magnitude de um sinal x[n] amostrado a uma frequéncia f, e
P o valor da drea total para a banda util [0Hz,fs/2 Hz], as poténcias relativas nas diversas bandas sio
calculadas pelas férmulas descritas abaixo.

Para se obter o valor referente a banda Delta (0.5Hz — 4Hz) temos:

l4Hz ,
5[ PE AL

©)
Para se obter o valor referente a banda Theta (4Hz — 8hz) temos:
|8Hz5;
ol =5 LK
P ke=|4Hz- —J
)
Para se obter o valor referente a banda Alpha (8Hz — 13hz) temos:
|13Hz —]
=5 LKl
P lSHz —I
(8)
Para se obter o valor referente a banda Beta (13Hz — 30hz) temos:
N
1 30025
Br[n] = P |Xn[k]|2
ke=|13Hz1|
©)
Para se obter o valor referente a banda Gamma ( >30Hz ) temos:
Z |fs/2] X |2
vl P k=[30Hz- —J Halk]
(10)

De referir que as poténcias relativas nas diversas bandas sao as caracteristicas que estao melhor
documentadas em analise de estados de sonoléncia.

12
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2.3.2.2 Coeficientes Hjorth

Os parametros introduzidos por Hjort (1970)[20] corresponderam as primeiras tentativas para
descrever quantitativamente o EEG em parametros: atividade (A); mobilidade (M) e de
complexidade (C).

A atividade ¢ a simples variancia ou poténcia média [42]. No dominio da frequéncia [43], os valores
referentes a mobilidade e complexidade de Hjorth podem ser estimados a partir do segundo e

quartos momentos estatisticos do espectro de poténcia do sinal (X, [K]), respectivamente [43]:

Mobilidade de Hjorth:

1 ~—N/2
HMIn] =2 > X, [K][*K?
P K=1

(1)
Complexidade de Hjorth:

1 ~—N/2
HC[n] = ;ZK_1|Xn[K]|2K4

(12)
Onde P ¢ a poténcia total associada ao sinal em causa.

2.3.2.3 Resumo

Relativamente as caracteristicas apresentadas anteriormente, as mesmas sao usadas em varios
estudos de analise de sono. Segundo o estudo [76] as caracteristicas como a média, a assimetria e a
curtose estio relacionadas com a forma do sinal EEG. Como este é um sinal nio deterministico e
nio-estacionario, é muito dificil obter-se informacao dessas caracteristicas.

Segundo um outro estudo [77] verifica-se uma outra analise entre os coeficientes Hjorth e as
poténcias relativas, no qual estas sao mais discriminativas na analise dos varios estados do sono.
Segundo este estudo as poténcias relativas obtém um resultado de 75% de acertos, mais 16% do que
em relagao aos coeficientes Hjorth.

2.4 Classificadores

A classifica¢ao implica a existéncia de um vetor de caracteristicas ¢ de uma saida desejada (target)
para treino e validacdo. Os parametros do classificador sao determinados em fun¢ao do conjunto de
treino, sendo a elaboragiao deste determinante para o processo de classificagao.

Foi elaborado um estudo de diversos algoritmos capazes de solucionar o nosso problema e
apresentados a seguir, sendo certo que apenas foi implementado o algoritmo que melhores
resultados obteve neste campo do sinal EEG.
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2.4.1 Maquina de vetor de suporte (SVM)

A base tedrica do algoritmo SVM foi proposta por Vladimir N. Vapnik [21]. Este método de
reconhecimento de padrées tem como base a defini¢io de um hiperplano que maximiza a separacao

entre padroes pertencentes a classe positiva (+1) e a classe negativa (-1).
SVM Linear

Segundo o algoritmo SVM [22] temos um conjunto de treino denominado por {X;,¥;} ;=1, em que
os valores do X; sdo as entradas e x; € R™ e as respectivas saidas siao y; € {—1, +1}[22]. O SVM tem
como func¢do primaria a classificacio binaria, sendo que para isso ¢ criada uma superficie linear
f(x)=0, que é apresentada por[22]:

who(x)+b=0 (13)

e w ¢ o vetor dos pesos;
e (@ mapeamento realizado num determinado espago(espago de caracteristicas);

® b o deslocamento do hiperplano a partir da origem.

Aquando de um processo de treino, para se indicar se a classificagao do treino foi correta, utiliza-se a

saida desejada y; e a safda obtida f(x; ), efectuando o produto entre ambos, como é apresentado|[22]:
yi (whoo(x) + bl =1+ & comé&; =0 (14)

O processo de treino consiste na determinacdo de w e b que minimizam a funcio de custo J(W,¢).
O objetivo principal das SVM ¢ a determinacao de um hiperplano 6timo, de forma a conseguir

maximizar as margens de separacao, dada por [22]:

2
M= ()

Para se conseguir maximizar a margem é necessario minimizar o vetor de pesos ||w/||?, sendo certo

que o mesmo ¢ minimizado pelo primeiro termo da funcio J(w,E).
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H3

Figura 11: Hiperplano numa rede SVM [23]

Como ¢ apresentado na Figura 11, o melhor hiperplano é o que contém uma margem maior, como
demonstra a linha H2.
Podemos assim definir um problema primal [22]:

{Yi[Wt-q’(xi) +b]=21-¢; 16)

, 1
mlnw,b,{]p(w"f)=E||W||2+CZ?’=1€i §>0 i=1 N
I = ) )y

Aplicando a fun¢ao Lagrangiana [24] vamos transformar um problema primal em dual, por forma a
que seja mais simples de resolver o problema de otimiza¢dao. As derivadas sao igualadas a zero,
permitindo minimizar o Lagrangiano em relacao aos parameros reais, sendo entio dada por [24]:

Yiiay; =0
02a;2¢, i=1.,n""

1
maxgJp(a) = Yo, a; — 52?21 Z?’=1 ai“jyiyjK(xixj) {

Desta equagao podemos verificar algumas restricGes, nomeadamente, o facto de a ser limitado pelo
parametro C.

SVM nio linear

A funcio K (xixj) [22]é chamada de funcao de Kemel. Existem varias fungdes de Kernel, como por

exemplo as que se encontram descritas na Tabela 3:
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Tabela 3 Varias fungdes de Kernel[22].

Kernel Expressao Parametro
Linear xl-t - X
Polinomial (xf. % + a)b a,b
Sigmoide tanh (Box{.x; + B1) Bo, B1
RBF ( | xi—lez) o}

CXp - T

E através das funcbes de Kernel[22] que podemos resolver problemas nio lineares por SVM, uma

vez que a superficie de separagao ¢ linear apenas no espago de caracteristicas e ndo no espago de

entradas.

X2 72
® o
° o /
& 0/,, >
L ™Y (V4 L
o/ %0ge Q0
@ ®
£ ® I/ ] =
e o
% s 71
)
/] @
X1

Figura 12: Exemplo de uma solugio de um problema nio linear

Consideragoées finais

Na obten¢io dos valores de w e b do SVM [37], para cada novo padrio Xj, temos a seguinte
equagao[37]:
f(xj) =w.x; +b

=YL hyi(xix;) +b (18)

O produto interno (multiplicagdo de X; € Xj) pode ser obtido usando as fungdes de Kernel. E, ainda,

no produto interno essas mesmas fungdes permitem calcular k(x;, X]-):(Z)T(Xi)(Z)(Xj) [37].
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Quando ¢ Kemnel linear [37], temos:
k(Xi,X]') =X X]' (19)

Isto ¢, a operagao de produto interno ¢ feito sem transformac¢ao. Na utilizagao de outras fungoes de
Kernel (por exemplo Radial Basis Function (RBF)) as superficies de separagdo deixam de ser
hiperplanos [37]. Logo, a classificacdo ira ser realizada através da seguinte equagao [37]:

n
sign Z )\iyik(xi,xj) +b
i=1

(20)
Portanto, caso o ponto de teste esteja corretamente classificado, temos: se a saida for -1, o ponto de
teste encontra-se na regiao -1; se a saida for +1, a saida encontra-se na regiao +1.

2.4.2 Redes neuronais artificiais

Os primeiros modelos de redes neuronais artificiais (Artificial Neural Network (ANN, RNA ou
simplesmente NN)) [25] foram elaborados por McCulloch e Pitts [26]. Essas redes eram baseadas na
compreensao da neurologia, daf as redes assemelharem-se muito a estrutura do neurénio humano.

Através da Figura 13, ¢ possivel perceber o funcionamento de uma ANN [27] e de todas as variaveis

e pontos apresentados, que consistem nos parametros de entrada, assim como os de saida, descritos

a seguir:

Xl b (bias)

— |w * ==l

wl
. | Sada

x2 a Funcio fia)

% w2 A ctivacid %

0 0

Q o]

o o]

Xn

SN

Figura 13: Exemplo de uma rede ANN [28].

Descricio:

e Xn s3o valores de entradas.

e Whn sao os pesos associados a entrada.

e b é o valor numérico associado ao neurénio.
e aédadopor a=3YN, wx;.

e Saida é dado por f(a).

17



BrainSleep Sistema mével para detecdo de estados de sonoléncia baseado em ondas cerebrais

O cilculo associado ao neuré6nio j, que € dado por @;, € calculado através do valor da entrada

multiplicado pelo seu peso, como mostra [28]:

aj = XL, x; wy 1)

E através dos valores resultantes desses calculos que se obtém o valor de saida dada por uma funcio
sigmoid:

f(a) = m (22)
A seguir ¢ apresentada uma ANN, que aprende usando o algoritmo de retropropagagao dos erros

(backpropagation) [28], uma vez que ¢é o algoritmo de treino mais usado em ANNs e muitos outros
sao baseados nele.

X1 \\v\

I -— AJ{P &)

/

OX®)
O O
\\

O
O

Figura 14: Implementagio de retropropagagio [29].

Este algoritmo tem como base a minimiza¢ao do erro numa rede e para isso tem que ir ajustando os
pesos de maneira a que esse erro seja minimo [29]. Entende-se, também, que o algoritmo ¢
supervisionado o que significa que se fornecem exemplos de entradas e de saidas que queremos
calcular e, em seguida, é calculado o erro (diferenca entre os resultados reais e esperados) [29].
Assim, os neur6nios artificiais sao organizados em camadas e ao enviar 0s seus sinais para a saida, é
calculado o erro e os erros sao retropropagados para tras, como pode ver-se na Figura 14.

Ja relativamente a sua implementagao, a corre¢ao do erro é calculada pela fungao [30]:

Awy; = —n6;f (a;) (23)

Onde o valor de Awj; ¢ o resultado dos ajustes dos pesos entre o neurénio j e o neurénio i da

camada antetior, sendo que pata isso é necessario saber o valor de saida (f (a;)) do neurdnio i, a taxa
de erro associada(n), assim como a camada que é dada pelo §;, sendo certo que para calcular a

camada temos|[30]:
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& = —f (a)) 24)

~

Onde o valor de ¥; € o valor esperado e o de ¥; € o valor de safda, ambos relativamente ao neurénio

j, sendo que na camada escondida vamos ter:
— ' k
6 = f ;(a;) Xk=1 6k Wy; (25)
Na camada escondida, o valor de k é o nimero de neurénios que estio na camada seguinte.
Relativamente a taxa de erro de aprendizagem, a mesma pode ser baixa ou alta. Segundo a referéncia
[31] existe os seguintes problema: quando o valor da taxa ¢é elevada pode ficar preso num minimo

local, por outro lado, quando a taxa é baixa a convergéncia dos pesos é muito lenta para se tornar

6tima. Para reduzir esses problemas foi usado o termo a e Awj; , tendo entao[31]:
= Prev
De nota que AVVJ-IL-J "€V ¢ o valor de correccio da iteragio anterior.

Se erro_presente > erro_anterior *1.04

n=mnx*0.75
x=0

Senao
n=nmnx*1.05
o= 0.95

Assim, a minimiza¢ao da soma quadrada de erros (SSE in inglés) é dada pela fungao [31]:
1 -
SSE = - ¥p=1 Lj=1(Ypj — ¥p))? 27)

As variaveis Yy ; e Yy ; sdo, respetivamente, o valor esperado de saida e o valor estimado; o niimero

de registo ¢ dado por j, que varia até N, e o nimero de neurdnios na camada de saida ¢ dada por
p=1,..,P.

2.4.3 Redes Bayesianas

As Redes Bayesianas (Baysian Networks (BN)) [33] surgiram derivado a utilizacio da férmula
matematica para o calculo de probabilidades, de seu nome teoria da probabilidade bayesiana,
publicada por Thomas Bayes em 1763 [34]. Esta rede organiza todo o seu conhecimento adquirido
em cada area por uma causa efeito. Esta técnica surgiu derivado as dificuldades na apresentagao das
probabilidades, pois estas nao eram muito intuitivas e existiam dificuldades de dedu¢ao das mesmas.
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O raciocinio Bayesiano [55] foi considerado como um ideal nao realizavel e, por isso, foram

propostas solugcdes como abordagens heuristicas, l6gica difusa e teoria de Dempster & Shaffer.

Como pode ver-se na Figura 15, esta rede é feita através de graficos aciclicos [33] direcionados e na
g > g

qual a probabilidade associada a cada variavel representa um né do graficos e os arcos representam a

dependéncia informativa entre as variaveis.

M) ) 000 @)

Figura 15: Exemplo de uma rede basyesiana[33].

Uma defini¢dao das redes bayesianas é dada por [33] graficos aciclicos dirigidos e representados por
uma distribuicio de probabilidade conjunta constituida por um conjunto de variaveis aleatorias,
sendo essas variaveis representadas por A1,A2,...,An a que correspondem também os nés. A rede é
definida por B=(G, 0) [33] e a variavel G ¢é definida pelos seus nos X; , sendo que cada né6 ¢é
independente dos seus noés-descendentes, dado os seus pais em G. A componente relativa ao ©

verifica o conjunto de parametros que quantificam a rede e é dado por um parametro

Ox,in; = Pe(Xi|m;) [33]. Para cada valor de X; ou de m;, o valor de B serd unico para cada

distribuicao de probabilidade conjunta, dada por[33]:
PB(Xl,XZ,...,Xn) = ?=1PB(XIZ|T[I:) = H-L{lzl 9Xl.|nl. (28)

Existem alguns problemas nas redes bayesianas [34] no que toca a sua aprendizagem, podendo
afirmar-se os seguintes exemplos: dados de treinos, informacao prévia e estrutura das redes das quais

sao apresentadas as topologias dos graficos.

Os dados de treinos sao dados por Y ={X3, ..., X}, sendo os parametros de ®=(0, ..., 8,,), onde os
vetores de pardmetros ¢ 8; ¢ o n6 é X;, considerado também como distribuicdo condicional do
vetor. O log-likelihood [34] dos dados de treino ¢ a soma dos termos de cada um dos nés, tendo

assim:

log L(0]Y) = Xm 2Xnlog P(xy|m;6;) (29)

Podemos entdo dizer que, com o log-likelihood conseguimos maximizar o termo.
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2.4.4 K-Vizinhos Mais Proximos

O K-vizinhos mais préoximos (K-nearest neighbor (kNN)) é um classificador de facil entendimento e
a sua técnica de classificacdo também ¢ de facil implementac¢ao. O conjunto de treino é formado por
vetores n-dimensionais e cada elemento deste conjunto representa um ponto no espago n-
dimensional [35]. Nao é considerado um verdadeiro algoritmo de aprendizagem, uma vez que nio
tem uma fase de aprendizagem, apenas calcula uma métrica e por isso diz-se que é um Lagy learning.
Dado um conjunto de treino D [35] descrito por x=(x",y’), formado por padrdes de entrada (x) e
pela respetiva etiqueta (y’), calcula-se a distancia entre um determinado padrao g e todos os padroes
existentes em D, para depois se obter os K vizinhos mais proximos. Desta forma é possivel definir

um sub-conjunto de D chamado D, que engloba os K padrdes mais proximos de g [35].

Figura 16: Exemplo de KNN para um K=5.

Depois de ter a lista de vizinhos mais proximos vamos calcular a classe a que g pertence através da
analise das classes dos seus vizinhos, onde a classe da maioria ira ditar a classe de z
Matematicamente [35]:

. argmax
y = v

S eyoen, 10 = 1) (0)
O valor de v é uma etiqueta da class, Y; é a etiqueta das classes para os vizinhos mais préximos e a
funcio I(v = Y;) devolve 1, no caso de v = Y; ou devolve 0, no caso contrario.

Relativamente a escolha de um valor de K (nimero de vizinhos) podemos ter dois problemas: a
escolha de um K muito pequeno pode levar a uma maior sensibilidade ao ruido; por outro lado, a
escolha de um K muito grande pode incluir muitos pontos de outras classes. Assim, é aconselhavel
fazer primeiro varios testes variando o valor de K e de seguida verificar o valor do erro em dados de
teste para obter o melhor valor de K.
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2.4.5 Modelos ocultos de Markov

Os Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models - HMM) foram descritos pela primeira
vez ao final dos anos 60 [53]. Leonard E. Baum e colaboradores publicaram uma série de artigos
[51]]52] lancando as bases para o formalismo dos HMM. A aplicagio desses modelos em
reconhecimento de palavras comegou a ser utilizada em meados dos anos 70 [53].

O HMM exige a analise de dois processos estocasticos sendo eles [49]:

e Determinar a probabilidade da transi¢ao entre estados.

e Observacoes de saida a cada estado.

Sio caracterizados por um processo estocastico nao visivel (dai o nome escondido), mas que pode
ser observado através de outro processo estocastico que produz a sequéncia de observagoes [54]. Os
processos escondidos formam um conjunto de estados ligados onde a transigao entre estados ocorre
segundo uma determinada probabilidade (autémato finito). Por outro lado, os nio escondidos
consistem nas saidas ou observagoes, sendo que cada qual pode ser emitido por estado de acordo
com a func¢io densidade.

Dependendo da sua fun¢iao densidade podemos distinguir varias classes de HMM s, nomeadamente
[54]: Discretos; Continuos; Semi-continuos.

A maior vantagem do HMM ¢ a sua natureza probabilistica, tornando-se assim uma das principais
abordagem para reconhecimento de sequéncias de acontecimentos, tendo-se verificado que se
encontram bem adaptados para caracterizar a variabilidade de sinais temporais [54].

Um HMM para observacoes de simbolos discretos é caracterizado por [54]:

¢ Um conjunto de estados N= {1,2,3, ..., N}

e Estado ativo no tempo t denominado por q;

e Um numero M de possiveis observagdes para os estados, onde os simbolos individuais
sio apresentados como, V= {vy, V,, V3, ..., Uy}

e Uma distribuicao de probabilidade de transicao entre estados A= {ai ]-} , tal que:
a;j = Plqe41 =] lg.=i] 1<i,j<N €2))
Para casos especiais onde qualquer estado pode alcangar qualquer outro estado em uma
simples etapa tem-se que @;; > 0 Para todo i, j. Para outros tipos de HMM, pode-se ter
a;; =0 para um ou mais pares de (i, j).

e Uma distribuicio de probabilidade de observagio B = {bi j (k)}, onde define a

distribui¢ao de simbolos no estado j, j=1,2,...,N tal que:

bj(k) =P[O =vilqe = jl, 1<j<M (32)
e  Uma matriz inicial T = {7‘[ j}, tal que:
mi=Plgy=j], 1<j<M (33)
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Assim pode-se observar que um HMM requer a definicao de N e M, que estao relacionados com a

observagdo de simbolos e com o conjunto de trés medidas de probabilidades A,B e m. Por

conveniéncia sera utilizada uma nog¢ao compacta A=(A,B,m) para indicar o conjunto completo dos

parametros do modelo.

Relativamente aos tipos de modelos ocultos de Markov, estes sao apresentados segundo dois tipos

gerais sendo eles [35]:
e Modelos sem restri¢oes ou ergdticos;

e Modelos esquerda-direita;

Os modelos sequenciais e paralelos fazem parte dos modelos esquerda-direita. Para esses modelos, a
matriz de transi¢ao entre estados ¢é triangular superior.
Nos modelos sem restricoes (Fig.17), todas as transi¢oes sio possiveis entre os estados, ou seja

nenhum dos valores de a;; € nulo.

Figura 17: Modelo sem restri¢cdes [53].

Os modelos sequenciais (Fig. 18) implementam uma transicdo em série entre estados, mesmo que

Q'\. o . E 2 I—;fé 4)\
R o > OB

Figura 18: Modelo sequencial [53]. \*(? 5

seja possivel saltar para estados nao sequenciais.

Figura 19: Modelo paralelo [53].

Nos modelos paralelos (Fig. 19) muitos caminhos sio possiveis através da rede de Markov,
permitindo o acesso aos estados por diferentes caminhos.

Cada um dos estados apresentados nas Figuras 17, 18 e 19, podem ser generalizados por incluir um
numero de estados arbitrario. A estrutura do modelo e o nimero de estados escolhidos sio fatores
fundamentais para a determinagao do HMM 6timo [53].
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2.4.6 Resumo Classificadores

Resumo dos resultados obtidos pelos classificadores:

Tabela 4: Resumo classificadores apresentados [39].

Classificador Propriedades

e Sio diagramas que organizam o conhecimento numa dada
BN area através de um mapeamento causa efeito.

e Insercdo facil de conhecimento a priori.

e Produz limites de decisio lineares.

e Linear e nao-linear.
SVM e  M¢étodo binario ou multiclasse.

e Determinacio de um hiperplano 6timo, de forma a
conseguir sempre maximizar as margens de separagio.

e  Ficil Implementagao.

K-NN e  Multiclasse.
e FEficiente com vetores de caracteristicas de baixa
dimensionalidade.

e (lassificador muito flexivel.
ANN e  Minimizacdo de um critério de erro.
e  Multiclasse.

e Baseia-se na probabilidade do antetior.
HMM e Garantia de convergéncia para um 6ptimo ponto.

Depois do estudo efetuado sobre os classificadores apresentados anteriormente verificimos que o
K- vizinho mais proximo ¢ um classificador de pouca confianga, uma vez que tanto pode dar bons,
como maus resultados, tudo dependendo do valor atribuido a K. Relativamente aos outros quatro
classificadores, qualquer um deles se enquadra muito bem neste projeto. Segundo o estudo
apresentado em [306] sobre classifica¢ao e reconhecimento de sinais EEG, o algoritmo SVM ¢ o que
obtém melhores classificagoes, dentro de todos os outros algoritmos aqui abordados. No entanto,
sera feita uma analise utilizando os classificadores aqui apresentados e, dependendo dos resultados,
sera escolhido aquele que apresentar melhores resultados.
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Capitulo 3
Materiais e Métodos

Neste capitulo apresentamos todo o material existente para a realizagdo do estagio e as ferramentas
utilizadas para o desenvolvimento de um soffware capaz de detetar eficazmente o estado de
sonoléncia.

Abordamos em primeiro lugar os métodos de extracdo de caracteristicas, seguindo-se uma analise da
capacidade discriminativa das mesmas e, posteriormente, os algoritmos de classificagao considerados
para o desenvolvimento deste estagio. As caracteristicas analisadas foram aquelas que entendemos
serem as mais relevantes para o problema em causa, criando assim vetores de caracteristicas que
foram classificados por técnicas de reconhecimento de padroes.

3.1 Hardware de aquisi¢io Emotiv

Para a aquisicdo dos sinais EEG [18] e dos giroscopios vamos utilizar o hardware Emotiv EEG
neurobeadset e para o processamento ubiquo dos dados foi utilizado um tablet (Asus Memo Pad) com
sistema operativo Android.

O Emotiv permite a aquisicao de 14 canais de EEG [40] dispostos segundo o sistema internacional
10-20 [8] nas seguintes posicoes:

AF3, I'7, F3, FC5, T7, P7, O1, O2, P8, T8, FC6, IF4, F8 e A4, (como pode observar-se na Figura
20).
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o

Figura 20: Sistema 10-20 de posicionamento [8]. Os pontos a verde representam os pontos de leitura do hardware
Emotiv.
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O Emotip usa dois elétrodos como referéncia situados na parte de tras da orelha (o mastoid). Possui
ainda os giroscopios que efetuam leituras do movimento da cabega nos eixos horizontal e vertical.
Este hardware efetua uma ligacio wireless com um dispositivo para conseguir apresentar os sinais
medidos pelos elétrodos, sendo que o dispositivo tem como frequéncia de amostragem 128Hz e um
filtro passa-banda (0.2Hz — 45Hz). Contém, ainda, uma bateria com duragao para cerca de 12h.

3.2 Transmissio de dados

Neste projeto, o dispositivo mével Android, tem capacidade para se interligar com um tablet através
de um interface USB On-The-Go (otg). Para tal, é necessario dispositivos com API nivel 13 ou
superior. Ainda relativamente ao USB, em Android o swartphone pode funcionar como um ponto host
ou funcionar como Accessory [17], isto é, recebe informagdo ou apenas envia, sendo que no nNosso
caso apenas recebe a informacdo enviada pelo Emotiv. A programacao da aplicagao é na vertente de
host, permitindo utilizar as fungdes disponiveis para conseguir-se obter a informacao [17].

Para a realizacdo das leituras dos dados foi necessario efetuar um estudo acerca da informacgao que o
Emotiy envia, sendo que nao existia nenhuma API para o efeito. Desta forma foi desenvolvido
software que permitiu desencriptar e verificar que algumas das suas leituras eram sequéncias de 8 bits
(valor bateria, nimero de pacotes) e que outras leituras eram enviadas como sequéncias de 14 bits
(valores dos elétrodos).

Tivemos em aten¢ao quais os problemas que podiam surgir com a leitura de dados e apresentacdo
dos mesmos em tempo real. Porém, verificamos, através de aplicagoes ja existentes, que o sistema

operativo Android conseguia desempenhar devidamente essa funcao.

3.3 Defini¢io de requisitos

O levantamento de requisitos ¢ fundamental no desenvolvimento de um produto de software, pois
permite obter a primeira perce¢ao do que sera o nosso produto final, assim como as funcionalidades
esperadas.

Inicialmente verificimos as necessidades do utilizador no que respeita a leitura de sinais EEG,
podendo assim conseguir tirar melhor partido da aplicaciao do dispositivo mével.

A categorizagdo de requisitos foi feita seguindo as recomendacbes do Iustitute of Electrical and
Electronics Engineers (IEEE) [45] que sugere a divisao dos requisitos em varios tipos diferentes, sendo
eles: funcionais; relativos a interfaces externas; relativos a performance; relacionados com atributos;
e relativos a restri¢oes de design. Cada um destes tipos tém ainda sub-tipos que sdao apresentados mais
a frente aquando da apresentaciao de cada requisito necessario para 0 nosso projeto.

Todos os requisitos apresentados para o projeto em causa foram elaborados e discutidos com o
orientador de forma a englobar todas as necessidades de uma aplicagao deste tipo.
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3.3.1. Analise de MoSCow

A analise de MosCow [41] divide os requisitos em quatro categorias: #zust, should, conld e won t.

Must: . fundamental e obrigatério para o desenvolvimento do projeto que o requisito
seja implementado.

e Should: E importante que o requisito seja implementado, contudo, por restricdes de
tempo pode nao ser implementado.

e Could: Considera-se que o requisito ¢ desejavel, porém nio necessario. E realizado

apenas se 0s recursos e o tempo permitirem.

e Won t: Requisito que se concorda que nao seja implementado nesta versao, podendo
ser considerado posteriormente.

Estas categorias serdo utilizadas no campo de prioridades dos nossos requisitos, podendo assim
definir desde logo a prioridade de cada requisito.

3.3.2. Funcionalidades do produto

Este sera um produto que ira permitir detetar e avisar a ocorréncia de estados de pré-sono
(sonoléncia). Para isso é necessirio efetuar uma analise detalhada dos sinais EEG vindos do
equipamento Emotip. O utilizador tem acesso aos sinais medidos pelos elétrodos que captam a
atividade elétrica cerebral em diversos pontos do couro cabeludo. Para além da atividade elétrica
cerebral o utilizador tem também acesso a qualidade de contacto entre os diferentes elétrodos e o
couro cabeludo, obtida através da aquisicio da impedancia elétrica. Usando os sinais adquiridos, o
utilizador pode também visualizar caracteristicas do sinal calculadas para segmentos temporais
consecutivos com ou sem sobreposi¢ao. Finalmente, utilizando as caracteristicas calculadas ao longo
do tempo, o utilizador pode selecionar um classificador para detetar estados de sonoléncia. Aquando
da dete¢ao de um estado de sonoléncia, é emitido um sinal de alerta permitindo assim ao utilizador
tomar as devidas precaugoes.

3.3.3. Requisitos Funcionais

Os requisitos funcionais, definem as ac¢des fundamentais da nossa aplicacao. Estes requisitos
encontram-se apresentados nas Tabela 5 e 6 onde sio também apresentadas as prioridades
associadas a cada um.
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Tabela 5: Requisitos funcionais e suas prioridades.

Requisitos gerais da aplicagido

Resumo Prioridade
Aquisigdo dos sinais dos elétrodos Must
Visualizagdo dos sinais dos elétrodos | Must
Visualizagdo dos sinais de qualidade | Must
dos elétrodos do hardware Emotiv

Alarme Sonoro Must
Alarme vibratoério Must
Apresentagdo do valor da bateria Should
Visualizacao do calculo das | Should
caracteristicas

Terminar corretamente a aplicagio Must
Gravar dados em ficheiros para | Must

analise posterior

Estes requisitos sao referentes a todas as capacidades da aplicacao de apresentar a informagao.

Tabela 6: Requisitos de pesquisa e suas prioridades.

Requisitos de pesquisa

Resumo Prioridade
Selecionar um elétrodo desejado Must
Selecionar o valor espectral na | Could
frequéncia

Apresentar apenas valores do sinal de | Could

um elétrodo

3.3.4. Requisitos nao funcionais

Estes requisitos devem conter informagdes como seguranga, ¢ encontram-se descritos nas Tabela 7.

Tabela 7: Requisitos nio funcionais e suas prioridades.

Resumo Prioridade
Nio partilhar dados sensiveis, com qualquer utilizador. Must
Aplicagdo deve funcionar em dispositivos andréide versdo 3.1 ou superior e | Must

com capacidades de leitura de dispositivo Aurman interface device.

Em caso de falha garantir recuperagio do sistema. Could
Tratamento de ficheiros Must
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3.3.5. Requisitos de interface externa

Estes requisitos sao referentes as entradas e saidas de informa¢do e encontram-se descritos na
Tabela 8.

Tabela 8: Requisitos de interface externa e suas prioridades.

Resumo Prioridade
Conexiao USB Must
Conexio com hardware Emotiv Must

3.4 Desenho da solugio

Neste capitulo ¢ apresentada uma breve descricao do projeto assim como as ferramentas usadas para
o seu desenvolvimento. Sio dados detalhes sobre: as técnicas usadas para a implementagio do
cédigo; a utilizagdo de livrarias externas; e os testes efetuados a aplicagdo, ambicionando uma
aplicagao com credibilidade e valor.

3.4.1. Desenho do projeto

O nosso projeto tem acesso a dados vindos de um sistema de aquisi¢io de EEG, denominado de
sistema Emotiy. Este sistema comunica através de uma ligagdo sem fios com um dispositivo
smartphone. Seguindo uma arquitetura de alto nivel chegou-se ao diagrama apresentado na Figura 21.

Acesso a Emotiv EEG
dados neurcheadset

T T
L A

Actividades

Ficheiros

Camada LOglca < . Qualidade de Ver
Leitura de sinal Sl Alarme
Sensores Caracteristicas

ﬁ
JL Servigos
=7

Tempo Real Alarme

(7

Camada de

Layouts
apresentag¢do

Figura 21: Desenho da arquitectura de alto nivel.
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Como podemos verificar na Figura 21, a camada légica é o nosso core da aplicacdo, é aqui que é
tratada a informacao. Na camada de aplicacdo é realizado todo o layout da apresentacio, ¢ aqui que
o utilizador tem uma visualizacao dessa informacao. No acesso aos dados temos duas a¢oes:

e O Emotiv efetua a recolha dos dados dos sinais do EEG.

e Os ficheiros armazenaram os sinais de EEG e respetiva classificacio e serviram para a

valida¢iao dos dados.

A informagao dos ficheiros serviu para que os dados recolhidos do funcionamento do sistema
fossem analisados por especialista na area e para que os mesmos pudessem ser validados

3.4.2. Tecnologias

Para o desenvolvimento da aplicagao fez-se um breve estudo das ferramentas que seriam utilizadas
para todo o desenvolvimento, sendo que existiam algumas restri¢oes ja desde inicio entre as quais o
tipo hardware disponivel e a conexdo com dispositivo mével Android. Foram utilizadas também
outras ferramentas e plataformas de maneira a poder melhorar o nosso produto final. As
ferramentas/plataformas utilizadas foram as seguintes:

e [Kclipse Java;
e  Matlab;

e Sistema Operativo Windows.

Todas estas ferramentas tiveram como objetivo o desenvolvimento e valida¢ao de uma aplicacdo que
foi desenvolvida em ambiente Windows.

O eclipse Java foi a plataforma utilizada para toda a programacao Android, pois o mesmo possui
moédulos que permitem o desenvolvimento de aplicagdes para dispositivos moveis Android e a
programacao dos mesmos baseia-se em Java. No final, foi possivel através desta plataforma gerar o
executavel de forma a poder ser instalado em dispositivos mévelis.

O Matlab foi a ferramenta onde se realizou toda a analise de dados, uma vez que o mesmo tem
capacidade para a implementa¢ao de todas as necessidades para extragao e classificacao de sinal. Foi
aqui que foram elaborados todos os estudos acerca do sono e sua classificagdo que posteriormente
foram implementados na aplicacio Android de forma a obter-se os melhores resultados possiveis
em termos de detegao precoce de estados de pré-sono. Este soffware também permitiu apresentar
graficamente os dados obtidos em cada analise.
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3.4.3. Ferramentas e Bibliotecas de Apoio

Para este projeto foi necessario utilizar bibliotecas para obter valores da transformada rapida de
Fourier, essencial para o calculo das caracteristicas espectrais, assim como uma biblioteca grafica
para apresenta¢ao de resultados.

Para o calculo da transformada rapida de Fourier foi utilizada a biblioteca JMathStudio.jar pelo facto
de a mesma ter capacidade de calculo compativel com as nossas necessidades.

Para a criagao de graficos em tempo real foi utilizada a biblioteca GraphView-3.1.1.jar, a utilizacao
da mesma deveu-se a capacidade que a mesma dispéem para uma apresentacio em tempo real e pelo
tipo de formatagdo que disponibiliza. Ainda foram experimentados outras bibliotecas neste campo,
tais como AFreechart, AndroidPlot, e ChartView, mas ndo cumpriram as nossas necessidades.

Para analise de classificadores no Android foi utilizada a biblioteca LibSVM, biblioteca essa que nos
permitiu obter o valor de saida do classificador. Para se obter a saida relativamente aos dados que
foram analisados, esta biblioteca apenas necessita do modelo de treino do classificador, modelo esse
treinado em Matlab.

Em Matlab foi utilizada uma olbox de seu nome stprtoo/ [78] para que o desenvolvimento dos
classificadores fosse mais simples e rapida. Através desta zoo/box foi possivel apresentar os calculos e
os resultados obtidos pelos diversos classificadores analisados. Todos os resultados apresentados
aqui neste relatério também advém do Matlab, pois esta ferramenta é muito completa o que permite

fazer uma analise muito discriminativa de resultados obtidos de varias areas.

3.4.4. Testes da aplicagido

Para verificar se a nossa aplicagdo estava a funcionar corretamente foi necessario proceder a testes
de qualidade e de capacidade de resposta aquando da existéncia de uma falha. Os testes sio uma
parte fundamental de qualquer projeto pois s6 assim ¢ possivel verificar se a aplicagdao se encontra a
funcionar corretamente e proceder-se a validagdo de varios aspetos da aplicagao. Para isso foi
elaborado um conjunto de testes por forma a perceber qual o comportamento da aplicagdo e quais
0s passos a seguir no caso de falha.

Todos os testes elaborados foram uma mais valia para um correto funcionamento da aplicagao assim
como de toda a andlise dos calculos em causa, sendo que os testes efetuados e os seus resultados
encontram-se descritos no Anexo B.

3.5 Sele¢io de elétrodos e extragdo de caracteristicas
3.5.1. Selegdo de elétrodos

Uma vez que os elétrodos EEG recolhem informagao de diversas partes do cérebro, foi necessario
recorrer a especialistas na area para saber quais os melhores elétrodos para a detecao de sonoléncia.
Os mesmos indicaram que os melhores elétrodos para o efeito sio os que se encontram na parte

central do cérebro. Como o hardware Emotiv nao permite a aquisi¢ao das posi¢oes centrais (como por
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exemplo Fz, Cz, Pz), como se pode observar na seccao 3.1, escolhemos quatro elétrodos
relativamente perto da parte central do couro cabeludo. Assim, usamos:

e I3
e F4
e O1
e O2

Os elétrodos AF3 e AF4, embora estejam proximos da area central, foram descartados, uma vez que
os sinais disponibilizados pelos parceiros clinicos para desenvolvimento do sistema nao inclufam
estes elétrodos.

3.5.2. Transformada rapida de Fourier

O algoritmo FFT foi proposto por J.W. Cooley (IBM) em colaboragao com J.W. Tukey (Bell Labs)
para o tratamento digital de sinais, em 1965 [19], e ¢ usado neste trabalho. Este algoritmo ¢ uma
melhoria em termos de velocidade de calculo do algoritmo que implementa a transformada discreta
de Fourier (DFT) ¢ a sua inversa. A DTF (X) de uma sequéncia discreta x(n) de N amostras é
definida pela seguinte equagao [75]:

N-1
Xk=Zx(n)W,’\f” 0<k<N-1
n=0
(35)
Onde,
WN — e—iZn’/N
(36)

Se N=2" ¢ com o N inteiro positivo, podemos dizer que N=2M para um M inteiro positivo e

fazendo a substituicao podemos concluir [75]:

2M-1

1 kn
X = M Z) x(M)Waym
n=

1(1 M-1 1 M-1

_ k(2n) k(2n+1)

_E{MZ x(m)W, +M20x(2n+ W, }
n=

n=0

(37)
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Assim , voltando a equagao 36 podemos dizer que W2kn= W2Kk" ¢ com a antetior 37, temos:

(1 1
Xy = E{_ Z x(2R)Wit + i Z x(2n + 1)WMknW2kM}
n=0

M
n=0
38)
Define-se assim:
Fpar (k) = - ZH=d x2ny Wi para k=0,1,..., M-1 (39)
; — 1ym-1 kn _
Flmpar(k) = 2n=0 x(2n + )Wy para k=0,1,..., M-1 (40)
Voltando entdo as expressoes 39 e 40 temos que:
1 k
F(k) = E{Fpar(k) + Fimpar(k) WZM}
41)
Também dado que Wi =Wk e WkiM= —w},
1 k
F(k+M)= E{F;oar(k) + Fimpar(k) WZM}
(42)

Em termos de processamento, a fun¢ao para cada N tem uma saida X, dai a complexidade de
DFT[75] ser de O(N?),sendo que a FFT faz o mesmo célculo com uma complexidade de O(N Log
N).

3.5.3. Analise continua de sinais

A anidlise continua dos sinais de EEG, representada na Figura 22, envolveu a delimitacido do sinal
em porgdes (janelamento) que permitiram a execugao dos algoritmos de extracao de caracteristicas e
de classificagao. Neste estagio foi considerada como adequada uma janela de 5 segundos com uma
sobreposi¢ao entre janelas consecutivas de 2 segundos. Para cada por¢ao de sinal foram extraidas as
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diferentes caracteristicas (apresentadas na Sec¢ao 2.3), formando um vetor que posteriormente foi
classificado.

Total de sinal

OH , ~75H

128 =*5s

640 dados

=

0 seg 128H=z*5s

128H2*5s N-1

swdudos | (O OO

128H2*5s

640 d Vector de caracteristicas
640 dados

[Alphai,Beta, Gamma,
Deltai, Thetai,
Energiai,...Alphan, Betas,
Gammai, Deltan, Thetan,
Energian)

Sscg*N

Figura 22: Analise continua de sinais.

A forma genérica do vetor de caracteristicas para a n-ésima janela e para o k-ésimo electro sera:

Assim, conseguimos ter as caracteristicas relativas a cada elétrodo ao longo do tempo.
Posteriormente e como se encontra descrito no Capitulo 6, foi feita uma analise da capacidade de
cada caracteristica para detetar estados de sonoléncia. Apds esta analise discriminativa somente as
melhores caracteristicas serviram como entrada para os classificadores.
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3.6 Métodos de analise

Apos a extracdo de caracteristicas foi efetuado um estudo sobre a sua capacidade para detecio de
estados de sonoléncia e posteriormente as caracteristicas mais discriminativas foram usadas como
entradas para os classificadores.

A analise da capacidade discriminativa, bem como da performance dos classificadores e a
significancia estatistica dos resultados foram feitos recorrendo a um conjunto de técnicas descritas
nesta secgao.

3.6.1. Curva de ROC, matriz de confusio e métricas de performance

A Receiver Operating Characteristic (ROC) é uma técnica para a visualizagao, organizacio e selecao de
classificadores com base em seu desempenho, tendo evoluido na visualizagio e analise do
comportamento de sistemas de diagnéstico [67].

As curvas ROC tém sido muito utilizados na teoria de detecao de sinais para descrever o equilibrio
entre as taxas de verdadeiros alarmes e taxas de falsos alarmes de classificadores, muito em particular
na area do diagnéstico médico [67].

A constru¢io de uma curva ROC é obtida através da escolha de varios limiares de decisio e
observando para cada limiar o desempenho de classificagao, como é exemplificado na Figura 23.

Figura 23: Exemplificagdo da obtencgio da curva ROC [68]. A linha vertical indica um limiar arbitrario e variavel. A area a
vermelho representa os verdadeiros positivos, a area a azul os verdadeiros negativos, a regidao a azul esverdeado (ciano) os
falsos negativos e a regido a rosa os falsos positivos [79].

De uma forma mais detalhada, a curva ROC ¢é um grafico de sensibilidade (ou taxa de verdadeiros
positivos) em funcdo taxa de falsos positivos (ou 1-specificidade). A avaliagio do desempenho do

cc_o>

classificador ¢ feita pela curva que mostra a taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade) no eixo “y
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€C_2

e a taxa de falsos positivos (1-especificidade) no eixo “x” [68]. Um parametro comum utilizado para
avaliar o desempenho de um classificador ¢ a area sob a curva ROC, ( Area Under the ROC curve -
AUC). A area sob a curva é um valor entre 0 e 1. Quanto maior a area sob a curva melhor o
desempenho do classificador, sendo os mesmos classificados por [69]:

e 90-1 - Muito bom
e 80-.90 = Bom

e .70-.80 -> Suficiente
e 50-.70 > Mediocre

e 50 - Aleatério

De forma analoga podemos construir para cada limiar de decisdo uma matriz de confusio, como se

mostra na Figura 24.

Condigdo (Determina se esta em estado de sonoléncia)
Positivo Negativo
Positivo Verdadeiros Positivos Falsos Positivos
(VP) (FP)
Resultado Negativo Falsos Positivo Verdadeiros Negativos (VN)
do Teste (FP)

Figura 24: Matriz de confusio genérica [69].

Através da matriz de confusio podemos obter diversas medidas de performance de classificagao,

descritas pelas equacdes seguintes [69]:
Sensibilidade:
E conhecida também por recall ou true positive rate (I'PR):

TPR=VP/(VP+FN)

(43)
Especificidade:
Pode ser também chamada de True Negative Rate (SPC):
SPC=VN/(FP+VN)
(44)
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Precisao:
Conhecida também por positive predictive value (PP1) , sendo o seu valor obtido pela fungao:

PPV= VP/(VP+FP)

(45)
Fall-out:
Ou False positive Rate (FPR), obtida pela fungao a seguir apresentada:
FPR=FP/(FP+VN)
(40)

3.6.2. Kruskal-Wallis

Pode dizer-se que o teste Kurskal-wallis ¢ uma alternativa nao paramétrica ao teste ANOVA, no qual
nao se assume que os dados tenham uma distribui¢io normal [73].No entanto, assume que as
observacoes em cada grupo vém de populacdes com a mesma forma de distribuicao [73]. Neste
projeto foi utilizado o Kurskal-wallis para verificar a significancia estatistica dos estudos realizados,
para isso é necessario obter o valor de P value. Para obtencao do valor P value tem que se efetuar a
seguinte analise [74]:

Zig=1 ni(7R—7)?

g . =2
Zi:l 2j=1(1'” )

K=(©N-1) @7)

e 7; ¢ o nimero de observagdes no grupo i
e 1y ¢ aclassificacdo de todas as observagoes de j no grupo i
e N ¢ o total de todas as observacdes
DR
n;

e 7= (N+1)/2¢éamédiader;.

oT‘l—

O valor de P value advém da aproximacao de Pr(xé_l >K), se algum n; ¢ inferior a 5 a distribuicao de
probabilidade K nio pode ser definida pela distribuicio chi-quadrado(x?).

Existem alguns autores [72] que fazem uma distin¢gdo do valor do P value (grau de significancia) e
utilizam também alguns simbolos como anotag¢des para descrever a significancia dos dados. Estas
anotacoes nao sio estandardizadas [72].
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Tabela 9: Valores do P value [72].

P value Discrigao Notagao
>0.05 Nio significante ns
0.01 to 0.05 Significante *
0.001 to 0.01 Muito significante ok
<0.001 Extremamente significante ok

E através da classificagio do P walue que averiguamos se determinados estudos tém ou nio
significancia estatistica, por exemplo se o efeito da idade dos individuos resulta em diferencas
estatisticamente significantes.

3.7 'Teste e validagio

O passo final deste projeto foi a analise em tempo real da estratégia de classificagao desenvolvida.
Inicialmente procedeu-se a recolha de dados em varias pessoas durante algum tempo para conseguit-
se obter dados que nos permitissem verificar a ocorréncia de estados de sonoléncia e obter os
resultados da classificacao do sistema. Finalmente os resultados de classificacio do sistema foram
confrontados com a classificacao efetuada por clinicos do Centro Hospitalar e Universitario de
Coimbra.

Desta forma, para se proceder a validacao dos testes efetuados, foram guardados os sinais de EEG
do utilizador durante um determinado tempo e assim que o dispositivo detetou a ocorréncia de um
estado de sonoléncia, efetuou um registo do momento (hora: minuto: segundo) no qual a mesma
ocorreu. No final, os sinais de EEG e os estados de sonoléncia registados automaticamente pelo
sistema foram enviados aos clinicos, que procederam a uma validacao detalhada dos resultados
obtidos.
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Capitulo 4
Resultados & Discussao

Neste capitulo sao apresentados os estudos efetuados em torno da detegao do estado de pré-sono.
Para o desenvolvimento do sistema de classificagio foram levados a cabo dois estudos principais.
Um primeiro estudo foi efetuado na base de dados “The Sleep-EDF Database” [71], tendo como
objetivo a obtencdo de conhecimento inicial sobre o problema em causa numa base de dados
validada. O segundo estudo usou dados recolhidos no Centro Hospitalar e Universitario de Coimbra
e, conjuntamente com as observagdes do estudo preliminar, levaram ao desenvolvimento e analise
de diversas abordagens de classificacao.

A analise da capacidade discriminativa de cada caracteristica foi feita recorrendo a curvas ROC, ou
seja, recorrendo ao calculo da AUC. Com base nos valores da AUC foi possivel averiguar quais as
caracteristicas mais importantes, bem como avaliar a influéncia dos diversos parametros dos dados
(elétrodos) e dos individuos (sexo e idade).

Finalmente, através da escolha das duas caracteristicas mais importantes para o problema em causa
foram desenvolvidos diversos tipos de classificador.

4.1 Estudo Preliminar

4.1.1 Descrigao dos dados

A base de dados usada para o estudo preliminar é formada por dados de 15 individuos, onde para
cada individuo encontra-se disponivel o EEG para as combinagdes de eléctrodos Pz-Oz e Fpz-Cz,
adquiridos a uma frequéncia de amostragem de 128Hz. Dos 15 individuos, 6 sio homens, 9 sdo
mulheres. As idades dos individuos encontram-se distribuidas entre 23 e 33 anos, sendo que 8 tém

menos de 30 anos, e 7 mais que 30 anos.

4.1.2 Analise Discriminatoéria
Na Tabela 10 e Figura 25 podemos observar os resultados relativamente a combinagao Pz-Oz:
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Tabela 10: Resultados das caracteristicas de Pz-Oz. )
Caracteristica AUC 0ot
Beta 0,9606 08}
Gamma 0,9444 -
Mobilidade Hjorth 0,9367 06
Complexidade Hjorth 0,9285 % 0
Alpha 0,7204 ol
Curtose 0,6801
Energia 0,5319 o
Variancia 0,5311 02t
Media 0,5099 o1t
Assimetria 0’4843 UUf 01 02 0.I3 [].‘4- [].‘5 U.IE []f? [].‘8 U.IS 1
Theta 0,3639 : 1-Spectficity S
Delta 0,1316 Figura 25: Cuf:\::n lll)(i)ja((l;;i r;j—lnglos relativos a

Como pode verificar-se, os dados relativos as poténcias relativas nas bandas Beta e Gamma estio
muito bem caracterizados e dao-nos uma sensibilidade/especificidade muito elevada, a qual nos leva
mesmo a dizer que, apenas com um classificador linear podemos facilmente detetar os estados
"acordado" e a "dormir".

Ja para uma analise dos elétrodos referentes a Fpz-Cz, seguindo as mesmas caracteristicas anteriores

obtivemos os seguintes resultados:

Tabela 11: Resultados das caracteristicas de Fpz-Cz. )
Caracteristica AUC 09l
Gamma 0,7490 7l
Energia 0,7336 07l
Variancia 0,7329 ol
Complexidade Hjorth 0,7269 £
Curtose 0,6785 R
Mobilidade Hijorth 0,6782 7o
Beta 0,6617 031
Delta 0,5262 02t .
Media 0,5108 01/ i
Assimetria 0,4096 7 . . . . . . . . .
Theta 03807 0 01 02 03 0-41—SDS£ﬁcwtv0-5 07 08 093 1
Alpha 0,3735 Figura 26: Curva Roc dos resultados.
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Como podemos verificar, através da analise das curvas ROC, os dados dos elétrodos Pz-Oz sio

bastante melhores que os dos Fpz-Cz.

Neste caso os valores de AUC obtidos sao muito abaixo do que os apresentados anteriormente.
Mesmo em termos de caracteristicas, existem mudangas notorias. Nao sendo assim possivel verificar
corretamente os dados relativos aos estados "acordado" e "dormir" para os dados dos elétrodos em
causa.

Sio apresentadas nas figuras seguintes caracteristicas relacionadas com as poténcias relativas, onde a
linha a vermelho representa a classificacio de acordado/dormir ao longo do tempo. Mais
precisamente, se uma pessoa se encontra a dormir a linha vermelha assume o valor “0”, caso

contrario assume o valor “1”.

Delta
e DL e SRR SR WT" T 7 —

| i
97 " J I

125

Amplitude [1V]

s BT e i —
. Ild il
0 1 27

a1

Amplitude [1V]

Amplitade [1V]

Amplitude [1V]

Amplitude [1V]

Figura 27: Caracteristicas Fpz-Cz.

Como podemos ver, o melhor resultado é obtido no sinal referente a poténcia relativa na banda
Gamma. Os valores das caracteristicas dos eléctrodos Fpz-Cz nio sio tiao discriminativos como os
que sao apresentados a seguir para Pz-Oz, podendo neste caso haver mais falhas na deteccio do
estado de pré-sono. Da simples analise visual do grafico da Figura 27 podemos facilmente identificar

os estados de “dormir” e “acordado”.
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Figura 28: Caracteristicas Pz-Oz.

Através das duas figuras anteriores podemos ver que as poténcias relativas caracterizam muito bem
os estados em que os pacientes se encontram, podendo efetuar-se uma boa anilise e retirar as
melhores ilagdes acerca dos mesmos. Podemos desde ja dizer que os dados dos elétrodos Pz-Oz sio
muito discriminativos (nas poténcias relativas nas bandas Beta e Gamma) os quais permitem detetar
até visualmente quando a linha vermelha se encontra =1 (acordado) ou =0 (dormir).

Deste modo, este estudo preliminar indica que as regides posteriores do cérebro sao as melhores
para a classificagao de sono.

Analisando separadamente as AUC obtidas para individuos dos sexos masculino e feminino foram
obtidos os seguintes resultados:
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Caracteristica AUC
Beta 0,9617
Gamma 0,9609
Mobilidade Hjorth 0,9499
Complexidade Hjorth 0,9440
Alpha 0,7164
Curtose 0,6841
Energia 0,5132
Variancia 0,5122
Média 0,5071
Assimetria 0,4690
Theta 0,3564
Delta 0,1356

Tabela 14: Caracteristicas Mulheres Fpz-Cz.

Caracteristica AUC
Gamma 0,7697
Complexidade 0,7491
Hjorth
Energia 0,7183
Variancia 0,7175
Curtose 0,6942
Mobilidade Hjorth | 0,6732
Beta 0,6037
Delta 0,5454
Média 0,5183
Assimetria 0,3981
Theta 0,3542
Alpha 0,3313

Como pode verificar-se pela figura abaixo, existe alguma diferenca quando analisamos
separadamente individuos de sexo diferente. Pode dizer-se que para o sexo feminino as melhores

Tabela 13: Caracteristicas Homens Pz-Oz.

Caracteristica AUC
Beta 0,9582
Gamma 0,9189
Mobilidade Hjorth 0,9163
Complexidade Hjorth 0,9053
Alpha 0,7290
Curtose 0,6748
Energia 0,5570
Variancia 0,5568
Média 0,5172
Assimetria 0,5079
Theta 0,3743
Delta 0,1353

Tabela 15: Caracteristicas Homens Fpz-Cz.

Caracteristica AUC
Energia 0,7551
Variancia 0,7545
Beta 0,7447
Gamma 0,7192
Complexidade Hjorth | 0,6889
Mobilidade Hjorth 0,6701
Curtose 0,6594
Delta 0,5128
Média 0,4981
Theta 0,4365
Assimetria 0,4264
Alpha 0,4244

caracteristicas extraidas da combina¢ao Pz-Oz sao ligeiramente mais discriminativas.
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B Mulher

AUC

B Homem

Beta Gamma Mobilidade Hjorth Complexidade Hjorth

Figura 29: As quatro melhores caracteristicas do elétrodo Pz-Oz em fungio do sexo dos individuos.

Ainda relativamente as melhores caracteristicas, as mesmas para ambas as combina¢des de elétrodos
conseguem obter um grande desempenho, como ¢ descrito na figura seguinte.

0,9
0,8 "
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

____.|.._____
._____

AUC

Beta Gamma Mobilidade Hjorth Complexidade Hjorth

Figura 30: Valor maximo, minimo e médio das melhores caracteristicas.

Para concluir, foram analisadas as idades para verificar a existéncia de alguma melhoria. As mesmas
foram divididas em duas partes:

e Idade menor que 30 anos.

e Idade maior que 30 anos.
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Para estas duas variaveis de idades obtivemos os seguintes resultados aqui apresentados:

Tabela 16: Idade maior. Tabela 17: Idade menor.
Caracteristica AUC Caracteristica AUC
Beta 0,9613 Beta 0,9604
Gamma 0,9517 Gamma 0,9375
Mobilidade Hjorth 0,9441 Mobilidade Hjorth 0,9290
Complexidade Hjorth | 0,9303 Complexidade Hjorth | 0,9265
Alpha 0,7316 Alpha 0,7152
Curtose 0,6872 Curtose 0,6744
Média 0,5046 Energia 0,5631
Energia 0,4931 Variancia 0,5624
Variancia 0,4926 Média 0,5160
Assimetria 0,4616 Assimettia 0,5042
Theta 0,3416 Theta 0,3836
Delta 0,1326 Delta 0,1376

Como pode verificar-se, existe variacio entre as idades, sendo que ambas obtém praticamente o
mesmo resultado para cada caracteristica em estudo, o que nos leva a concluir que as idades nao tém
influéncia no nosso estudo. Nao foi elaborado um estudo acerca dos sensores FPz-Cz uma vez que

verificiamos que nao tinham nenhum dado que iria ser importante para a analise em estudo.

Com esta analise podemos verificar agora os dados que nos foram fornecidos pelo Hospital da
universidade de Coimbra e verificar os dados para os elétrodos que o Emotiv dispdem, melhorando

a nossa analise de elétrodos e dados.

4.2 Estudo com dados recolhidos no Centro Hospitalar e Universitario de
Coimbra

4.2.1 Descrigao dos dados

Os dados analisados foram coletados de 8 individuos, de ambos os sexos, com uma aparente vida
saudavel e normal, sendo que as idades variavam entre os 15 e os 46 anos. Para cada individuo
encontra-se disponivel o EEG adquirido a 256Hz e segundo o sistema internacional 10-20, onde se
incluem os elétrodos colocados nas posi¢oes F3, F4, O1 e O2. Nos dados existem trés mulheres e
cinco homens. Os dados referentes aos diferentes individuos foram todos juntos de forma a ter
apenas um conjunto de dados. Os mesmos dados foram ainda agrupados por sexo e idade de forma

a poder retirar-se algumas conclusoes e ajustes.
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De referit que os diferentes estadios do sono foram catalogados manualmente por clinicos
experientes o que permitiu a constru¢ao de uma saida desejada (target) para a analise e treino dos
classificadores.

4.2.2 Analise Discriminatoria

Para os elétrodos selecionados, isto ¢, F3,F4, Ol e O2, foram analisadas as caracteristicas ja
anteriormente selecionadas para o estudo preliminar. Foi também analisada a influéncia do sexo na
capacidade discriminatdria das caracteristicas extraidas para os diferentes elétrodos. No final foi feita
uma analise geral, visando a extracio de conclusdes relativamente as diferengas impostas pelos

diferentes aspetos dos dados e dos individuos.

. Elétrodo F3

Nas tabelas seguintes sao apresentados os resultados obtidos mais uma vez apresentados em termos
de AUC.

Tabela 18: Dados mulher elétrodo F3. Tabela 19: Dados homem elétrodo F3.
Caracteristica AUC Caracteristica AUC
Beta 0,6336 Assimetria 0,6516
Assimetria 0,6185 Beta 0,61061
Gamma 0,5886 Curtose 0,6029
Theta 0,5829 Gamma 0,5608
Complexidade Hjorth 0,5753 Complexidade Hjorth 0,5588
Mobilidade Hjorth 0,5747 Mobilidade Hjorth 0,5390
Variancia 0,5516 Theta 0,5289
Energia 0,5368 Média 0,5018
Delta 0,5309 Alpha 0,5016
Curtose 0,5264 Energia 0,4736
Alpha 0,5079 Variancia 0,4710
Média 0,4905 Delta 0,4710
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Tabela 20: Dados elétrodo F3.

Caracteristica AUC
Assimetria 0,6689
Beta 0,6105
Curtose 0,6021
Theta 0,5458
Gamma 0,5185
Alpha 0,5167
Complexidade Hjorth 0,5128
Média 0,5005
Mobilidade Hjorth 0,4985
Delta 0,4956
Variancia 0,4714
Energia 0,4706

Como pode verificar-se nao existe uma grande diferenga imposta pelo sexo dos individuos. Como
nota principal ha que referir que obtivemos um valor muito baixo para a nossa melhor caracteristica,
a Assimetria (skewness). Na Figura 31 podemos visualizar as diferengas impostas pelo sexo na

capacidade discriminatoria das diferentes caracteristicas.

B Mulher

B Homem

Figura 31: Caracteristicas do elétrodo F3.

Na Figura 32 encontra-se representada graficamente a evolugao de algumas das caracteristicas. A
linha verde representa a classificacio de acordado/dormir ao longo do tempo. Mais precisamente, se
uma pessoa se encontra a dormir, a linha verde assume o valor “0”, caso contrario assume o valor
‘Cl”
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Figura 32: Evolugio temporal das poténcias relativas nas diversas bandas para o elétrodo F3.

° Elétrodo F4

Para o elétrodo 4 foi realizado o mesmo estudo para descobrir se o mesmo vem melhorar os
resultados obtidos pelo elétrodo F3.
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B Mulher
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Figura 33: Valores obtidos nas caracteristicas F4 referentes ao sexo.
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Tabela 21: Dados mulher elétrodo F4. Tabela 22: Dados homem elétrodo F4.
Caracteristica AUC Caracteristica AUC
Beta 0,8179 Beta 0,6586
Gamma 0,7902 Gamma 0,6388
Mobilidade Hjorth 0,7857 Mobilidade Hjorth 0,6335
Complexidade Hjorth 0,7760 Complexidade Hjorth 0,6123
Variancia 0,6374 Assimetria 0,5965
Assimetria 0,6178 Curtose 0,5497
Alpha 0,6080 Média 0,5033
Energia 0,5997 Theta 0,4936
Theta 0,5603 Energia 0,4849
Delta 0,5301 Variancia 0,4840
Curtose 0,5215 Alpha 0,4761
Média 0,4919 Delta 0,4705

Tabela 23: Dados elétrodo F4.

Caracteristica AUC
Beta 0,6974
Gamma 0,6460
Mobilidade Hjorth 0,6389
Complexidade Hjorth 0,6294
Assimettia 0,6021
Curtose 0,5492
Alpha 0,5313
Theta 0,5113
Variancia 0,5058
Média 0,5018
Energia 0,4977
Delta 0,4944

Continuamos a constatar que as caracteristicas para individuos do sexo feminino sio mais
discriminativas obtendo assim um valor quase sempre supetior, tanto no elétrodo F4 como no F3.
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Figura 34: Evolugio temporal das poténcias relativas nas diversas bandas para o elétrodo F4.

Os resultados obtidos continuam a nao ser muito discriminativos para os elétrodos F4 e F3, sendo
que a caracteristica mais discriminativa continua a ser o beta.

° Elétrodo O1

No caso do elétrodo O1 a sua localizagao é na parte posterior de cérebro, numa zona mais central
do mesmo, e podemos verificar que os resultados melhoraram significativamente em ambos os

SEXO0S.
Tabela 24: Dados mulher elétrodo O1. Tabela 25: Dados homem elétrodo O1.
Caracteristica AUC Caracteristica AUC

Gamma 0,8389 Beta 0,8326
Mobilidade Hjorth 0,8327 Mobilidade Hjorth 0,8051
Complexidade Hjorth 0,8274 Gamma 0,7842
Beta 0,8227 Complexidade Hjorth 0,7701
Variancia 0,6865 Alpha 0,7692
Alpha 0,6680 Variancia 0,6312
Energia 0,6351 Theta 0,6079
Delta 0,5745 Energia 0,6063
Theta 0,5537 Delta 0,5652
Média 0,5024 Média 0,5029
Assimetria 0,4812 Curtose 0,4929
Curtose 0,3995 Assimetria 0,4167
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Tabela 26: Dados elétrodo O1.

Caracteristica AUC

Beta 0,8712
Mobilidade Hjorth 0,8339
Gamma 0,8242
Complexidade Hjorth 0,8089
Alpha 0,7658
Variancia 0,6242
Energia 0,5946
Theta 0,5925
Delta 0,5690
Média 0,5030
Curtose 0,4773
Assimetria 0,4768

AUC

® Mulher

H Homem

Figura 35: Detalhe das caracteristicas referentes ao sexo e elétrodo O1.

Como pode verificar-se para o sensor em causa as caracteristicas obtiveram um melhor resultado,
sendo que desta forma ja foi possivel obter um melhor resultado com um classificador, podendo
assim alertar o utilizador para um estado de sonoléncia.
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Figura 36: Evolugio temporal das poténcias relativas nas diversas bandas para o elétrodo O1.

° Elétrodo O2

Para o elétrodo O2 espera-se que se aproxime também do O1 e que os resultados sejam bastante

melhores relativamente aos elétrodos F4 e F3.

Tabela 27: Dados mulher elétrodo O2.

Tabela 28: Dados homem elétrodo O2.

Caracteristica AUC Caracteristica AUC
Beta 0,7648 Beta 0,8196
Alpha 0,7040 Alpha 0,7473
Gamma 0,6932 Mobilidade Hjorth 0,7253
Mobilidade Hjorth 0,6914 Gamma 0,7065
Complexidade Hjorth 0,6790 Complexidade Hjorth 0,6927
Variancia 0,6623 Variancia 0,6190
Energia 0,6307 Theta 0,6060
Theta 0,6074 Energia 0,5983
Delta 0,6018 Delta 0,5646
Assimetria 0,5418 Curtose 0,5312
Média 0,5027 Média 0,5027
Curtose 0,4737 Assimetria 0,4425

52



BrainSleep Sistema moével para detegio de estados de sonoléncia baseado em ondas cerebrais

Tabela 29: Dados elétrodo O2.

Caracteristica AUC

Beta 0,8436
Mobilidade Hjorth 0,7601
Gamma 0,7498
Alpha 0,7482
Complexidade Hjorth 0,7331
Variancia 0,6052
Theta 0,5918
Energia 0,5793
Delta 0,5603
Curtose 0,5244
Média 0,5049
Assimetria 0,5021

Como pode verificar-se as caracteristicas continuam a ser muito parecidas ao elétrodo apresentado
anteriormente, mesmo os valores obtidos sio muito proximos. A diferenca entre os sexos nao ¢é
muito discriminativa.
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Figura 37: Caracteristicas O2 relativas ao sexo.
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Figura 38: Evolugio temporal das poténcias relativas nas diversas bandas para o elétrodo O2.

Os dados aqui recolhidos e apresentados sao bastante semelhantes ao do elétrodo O1, podendo
assim utilizar-se os dois para melhor classificar o estado de pré-sono pois podem muito bem

complementar-se um ao outro, focando melhor a dete¢ao correta do estado de sonoléncia.
° Analise do efeito dos elétrodos

Por forma a avaliar se a selecio de determinados elétrodos resulta em diferencas estatisticamente
significativas na capacidade discriminatéria das diferentes caracteristicas, recorreu-se a uma analise
usando a técnica Kruskal-Wallis. A figura seguinte mostra os resultados dessa analise.
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Kruskal-Wallis ANOVA Table
Source 55 £ M5 Chi-ag Erob>Chi-ag
Columns 2001.51 3 E87.303 12.13 0.00&5
Error 5093.0% 40 127.327
Total 7035 43

Figura 39: Dados relativos aos elétrodos a estudar e qual nos apresenta melhores resultados.

Como pode verificar-se, os elétrodos Ol e O2 encontram-se um pouco mais destacados
relativamente aos elétrodos F3 e F4. Isto pode dever-se ao facto de os primeiros se encontrarem
mais proximos da zona central do couro cabeludo e os elétrodos F3 e 4 serem um pouco mais
distantes da zona central. Existe uma grande significancia nos resultados obtidos. Analisando o valor
do P-value conclui-se que o teste de Kruskal-Wallis determinou que as diferencas observadas sao
estatisticamente significativas, mesmo considerando um nivel de significancia de 1%. De acordo

com a Tabela 4 pode dizer-se que as diferencas sao muito significativas.

Dada a baixa capacidade discriminativa das caracteristicas relacionadas com os elétrodos F3 e 4, e
ambicionando a simplificacio do problema, foram desde logo descartados os elétrodos F3 e F4.
Como o dispositivo mével Android dispoe de poucos recursos, foi necessario otimizar de modo a
tirar os melhores resultados com pouco processamento, nao colocando em causa as capacidades de
recolha e analise dos dados em tempo real.

® Anilise do efeito das caracteristicas

Relativamente as caracteristicas, realizou-se da mesma maneira que anteriormente o teste de Kruskal-
Wallis. Os resultados obtidos encontram-se descritos na Figura 40.
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Kruskal-Wallis ANOVA Table
Source 55 df M5 Chi—sg Prob>Chi—-sg
Columns 401% .38 11 365 .338 Zo.51 0.0383
Error 5192 _13 36 144 228
Total 9211 ._5 47

Figura 40: Valores finais de caracteristicas, sendo apresentado também o maximo minimo e médio.

Como pode verificar-se, a caracteristica referente a poténcia relativa na banda Beta é a que melhores
resultados nos apresenta. Analisando o P walue pode concluir-se que existe uma diferenca
estatisticamente significativa, mas nao muito. Ou seja, a escolha de uma determinada caracteristica
afeta a performance de classificagdo.

De um estudo mais pormenorizado das quatro melhores caracteristicas obtidas, temos:
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Figura 41: Resultados finais de jungdo de todos os valores das 4 melhores caracteristicas.

Podemos ver que entre as quatro melhores caracteristicas existe uma grande oscilagdao ente o valor
minimo e o valor maximo das mesmas, sendo que o valor maximo obtido em todas elas é superior a

0.8 o0 que é um bom resultado para o problema em causa.

e Analise do efeito do sexo

Embora exista uma tendéncia para a obtencdo de uma melhor capacidade discriminativa em
individuos do sexo feminino, a analise de Kruskal-Wallis nio encontrou diferencas muito
significativas, como mostra a Figura 42. Este facto indica que podemos considerar uma abordagem

geral para ambos os sexos.

0.75 . Kruskal-Wallis ANOVA Table

Source 55 df MS Chi-sg Prob»Chi-sg

Mulher Homem

Figura 42: Analise relativamente ao sexo.
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. Analise do efeito da idade

Foi realizado um estudo para verificar se o efeito da idade resultava em diferencas estatisticamente
significativas. Para isso os individuos foram divididos em trés patamares, sendo eles:

e Menores de 18 anos;
e Entre 18 e 30 anos;

e Maiores de 30 anos.

Nesta analise foram usadas somente as caractetisticas relacionadas com os elétrodos O1 e O2, uma
vez que ja tinhamos verificado que os melhores resultados advém dos mesmos. O numero de
pacientes em estudo ¢ de trés com idades menor que dezoito anos, trés com idades entre dezoito e
trinta anos e dois maiores de trinta anos, dos grupos referidos anteriormente.

Para idades inferiores a 18 anos obtivemos os seguintes resultados:

Tabela 30: Elétrodo O1. Tabela 31: Elétrodo O2.
Caracteristica AUC Caracteristica AUC
Beta 0,8967 Beta 0,8923
Mobilidade Hjorth 0,8534 Gamma 0,8838
Gamma 0,8521 Complexidade Hjorth 0,8773
Complexidade Hjorth 0,8413 Mobilidade Hjorth 0,8719
Alpha 0,7281 Alpha 0,6935
Curtose 0,5613 Curtose 0,5482
Média 0,5009 Média 0,5048
Assimetria 0,3829 Assimetria 0,3875
Theta 0,2887 Energia 0,2870
Energia 0,2582 Variancia 0,2829
Variancia 0,2510 Delta 0,2769
Delta 0,2400 Theta 0,2766
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Para idades entre os 18 e os 30 anos obtivemos:

Tabela 32: Elétrodo O1.
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Tabela 33: Elétrodo O2.

Caracteristica AUC Caracteristica AUC
Gamma 0,8239 Gamma 0,6972
Complexidade Hjorth 0,8163 Complexidade Hjorth 0,6875
Mobilidade Hjorth 0,8092 Beta 0,6727
Beta 0,7529 Mobilidade Hjorth 0,6682
Alpha 0,5481 Alpha 0,5694
Média 0,5072 Média 0,5081
Assimetria 0,5038 Assimetria 0,4972
Curtose 0,4300 Curtose 0,4403
Energia 0,4102 Energia 0,4215
Variancia 0,3956 Variancia 0,4057
Delta 0,3451 Delta 0,3754
Theta 0,2743 Theta 0,3327

Para idades superiores a 30 anos obtivemos os seguintes resultados:
Tabela 34: Elétrodo O1. Tabela 35: Elétrodo O2.

Caracteristica AUC Caracteristica AUC
Variancia 0,8553 Energia 0,8371
Energia 0,8158 Variancia 0,8141
Mobilidade Hjorth 0,8112 Gamma 0,6959
Gamma 0,7968 Delta 0,6957
Complexidade Hjorth 0,7914 Mobilidade Hjorth 0,6876
Beta 0,6724 Complexidade Hjorth 0,6862
Delta 0,5895 Beta 0,6727
Theta 0,5358 Theta 0,6254
Alpha 0,5081 Alpha 0,5998
Média 0,5043 Média 0,5004
Assimettia 0,4132 Assimetria 0,4856
Curtose 0,3701 Curtose 0,4499

O estudo demostrou que as idades resultam em diferencas estatisticamente significativas em termos
nos resultados obtidos, como mostra as figuras seguintes. Nas idades inferiores a 18 anos, a
capacidade de detegdo ¢ superior as outras.

Para o elétrodo O1 obtivemos os seguintes resultados:
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0.9f — ]
0851 B
0 Kruskal-Wallis ANOVA Table
a 08F T Source 55 df M3 Chi-sg Brob>Chi-sg
Columns 104 Z 5z g 0.0183
Error 35 3 4.33333
075+ i Total 1432 11
0.7 | B
*=18 anos 18 até 30 anos <30 anos

Figura 43: Dados relativos a idades menores que dezoito anos, entre dezoito e trinta asnos e por fim idades superiores a
trinta anos. Senso o O1 o elétrodo em analise.

Ja para o elétrodo O2, os resultados pouco alteram:

09F 3
0.85+ B

08F E :
0 Kruskal-Wallis ANOVA Table
a Bource 55 df Ms Chi-sg Prob>Chi-sg
075+ i [Folumns 97.125 z  48.562% 7.5 0.0235

: Error 45.375 3 5.0417

Fotal 142.5 11
N E % _
=18 anos 18 ate 30 anos =30 anos

Figura 44: Dados relativos a idades menores que dezoito anos, entre dezoito e trinta asnos e por fim idades superiores a
trinta anos neste caso para o elétrodo O2.

Verificou-se também que a diferenca entre o elétrodo O1 e O2 é minima, o que nos leva a concluir
5
que sdo ambos os elétrodos crediveis para a recolha de dados e detegdao de sonoléncia.
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° Resumo Geral

Podemos concluir através de todos os resultados apresentados anteriormente que as caracteristicas
que melhor caracterizam o nosso problema sao:

e Poténcia relativa na banda Gamma

e Complexidade Hjorth

e Mobilidade Hjorth

e DPoténcia relativa na banda Beta

Assim, foi possivel descartar as outras caracteristicas e prosseguir para a parte da classificagdo com
apenas a analise destas caractetisticas uma vez que a sua sensibilidade/especificidade é muito maior
em todos os casos estudados. Considerando somente estas quatro caracteristicas e refazendo a
analise em fungdo dos diferentes elétrodos, podemos constatar, como se mostra na Figura 45, que de
facto os elétrodos O1 e O2 sao os mais apropriados.

085+ - 8
06F 8
075+ 8
Q .
a 07t — . Kruskal-Wallis ANOVA Table
Source 55 df M5 Chi-sg Prob>Chi-ag
065 8 ---= --
Columns  300.5 & 100.187 13.26 0.0041
0.6 —|— Error 35.5 12 3.2582
.l i Total 340 15
055+ 8
05+ 8
0.45
F3 Fa (0] 02

Figura 45: Analise dos elétrodos em estudo com as melhores caracteristicas.

Em suma, os resultados apresentados, para a fase de classificacao foram consideradas somente as
quatro caracteristicas referidas anteriormente e os elétrodos O1 e O2.

4.3 Classificadores

Para conseguir obter a melhor performance em termos de classificagao, tivemos de analisar os varios
classificadores apresentados na secgdao 2.4 para assim maximizarmos a performance de detegao do
estado de sonoléncia.
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Inicialmente comegamos por implementar um classificador linear, classificador esse que se veio a
verificar que ndo seria uma boa opg¢ao pois 0 mesmo nao nos daria um acerto muito grande. Sendo
que no estudo preliminar elaborado (Sec¢ao 4.1) com os elétrodos centrais Pz-Oz e com um simples
limiar de decisao se atingiu taxas de acerto proximas de 100%. Os diversos passos da etapa de

classificagdo encontram-se apresentados na Figura 46.

Extraccdo de caracteristicas

(vector de caracteristicas)

'L (I

Treinar Claszificador
Puncio

Kemel _"""-\
(B e Gloasd
Famametros, __,.)

opode:

, Testar Classificador

Fungio | mesning
decisao

7

Target Saida

Figura 46: Passos seguidos para o desenvolvimento dos classificadores.

Para cada parametrizagio dos diversos classificadores foram levados a cabo 10 fases de treino e
teste, envolvendo uma selecao aleatéria dos padroes de treino e teste. Esta abordagem resulta numa
melhor avaliacao da capacidade de classificagio e maximiza também a probabilidade de escolha da
parametrizacao mais adequada. Em cada, fase 70% dos padroes foram usados para treino e 30%
para teste.

As caracteristicas usadas foram as poténcias relativas na banda Beta e Gamma, extraidas de O1.
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4.3.1 Bayes
Entdo passamos para analise do classificador baysiano que nos veio a dar os seguintes resultados:

Tabela 36: Resultados do classificador baysiano.

Runs Sensibilidade | Especificidade | Precisio | Fall-out Erro
1 64,9 90,9 89,0 0,09 19,9
2 69,1 91,2 86,8 0,08 20,3
3 70,1 90,2 87,7 0,09 19,8
4 70,2 90,7 88,6 0,09 19,7
5 68,7 91,3 89,9 0,08 20,6
6 69,0 91,2 89,9 0,08 20,5
Bayes 7 68,9 91,2 89,6 0.08 20,4
8 09,4 91,1 89,2 0,08 19,9
9 09,4 91,3 89,6 0,08 19,9
10 69,1 91,2 89,4 0,08 20,1
Media 68,9 91,0 89,3 0,08 20,1
Desvio 0,014 0,003 0,006 0,003 0,003
Padrio

Através de todos os parametros de saida verificou-se que os erros sao da ordem dos 20% sendo que
a taxa de acerco é de 80%. Na figura abaixo encontra-se representada a distribui¢do dos diversos
padrdes, bem como a superficie de decisao associada ao melhor classificador de Bayes.

r ® hlatch
ook o 2 Mon-Match
01a
=
[:F]
=]
0.1k
0.0s -
|:| -
1 1 1 1 1 1 1
] 0.05 0.1 015 0.2 025 0.3 035
Gamma

Figura 47: Resultados obtidos pelo classificador bayes para duas caracteristicas.

Com estes resultados pudemos verificar que seria necessario recorrer a outro classificador que nos
pudesse melhorar os nossos resultados.
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4.3.2 Redes Neuronais Artificial

De seguida foi analisada uma rede neuronal através de uma da Toolbox de redes neurais do Matlab
(Neural Network Toolbox™). Para esta comecamos por definir a rede, seguindo os seguintes
critérios:

Hidden Cutput

Input Cutput

T+ﬂ i;.@lf IQ_..---"D i@ )0 4

10 1

Figura 48: Rede neuronal com duas entradas e uma saida.

Assim sendo, demos as duas melhores caracteristicas obtidas (Beta e Gamma) com os seguintes
dados para um treino de 70% e um teste de 30% relativamente aos dados que dispomos:

Runs AUC (%) Erro

1 79,7 20,3

2 79,5 20,5

3 79,6 20,4

4 80,4 19,6

5 80,2 19,8

6 78,7 21,3

7 79,3 20,7

8 79,9 20,1

9 80,2 19,8

10 80,5 19,5

Media 79,8 20,2

Desvio 0,53 0,53
Padrio

Tabela 37: Resultados da toolbox da rede neuronal para a rede apresentada.

Como se verifica o erro continua em cerca de 20%, sendo que se mantem como o classificador
anteriormente apresentado.

Através da Toolbox usada foi possivel verificar e analisar a melhor performance de validagao, as
curvas de ROC das varias fazes de analise do classificadot.

64



BrainSleep Sistema movel para detegdo de estados de sonoléncia baseado em ondas cerebrais

0.8

Senzibihdade

U 1

0 0.2 04
Especificidade

0.6

0.8

Figura 49: Curva ROC para ANN.
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Figura 50: Informacgio curva ROC, como apresentado na
secgdo 3.6.1.

Este exemplo aqui demostrado e referente ao Run=10 da rede ANN, como se pode verificar o erro

encontra-se com cerca de 19,5%, chegando a uma analise que este erro serd um erro que sera dificil

de ultrapassar por classificadores bayes e RNA. Podemos pela Figura 50 visualizar todos os valores

que foram corretamente classificados como vice-versa, estando os mesmos representados e

vermelho e os outros a verde.

4.3.3 K-Vizinhos mais préximos

Foi também analisado o algoritmo KNN do qual o mesmo inicialmente foi necessario escolher o

melhor K, para isso corremos o algoritmo 10 vezes para cada valor de K e obtivemos os seguintes

resultados:
Tabela 38: Erro (%) obtido para os diferentes valores de K.

Runs K=5 K=6 K=7 K=8 K=9 K=10
1 13,2 13,2 12,9 12,7 12,6 12,5
2 132 13,0 12,7 12,6 12,5 12,4
3 132 13,0 12,7 12,7 12,5 12,5
4 13,2 13,2 12,8 12,6 12,5 12,5
5 132 13,0 12,8 12,7 12,5 12,5
6 13,3 13,3 12,9 12,4 12,4 12,3
7 13,3 13,1 12,7 12,6 12,5 12,3
8 13,4 13,0 12,8 12,7 12,7 12,5
9 13,2 13,1 12,9 12,5 12,3 12,2
10 13,6 13,2 12,8 12,3 12,6 12,3
Media | 13,3 13,1 12,8 12,6 12,5 12,4
Desvio | 0,12 0,09 0,07 0,11 0,10 0,11
Padrao
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Runs K=11 K=12 K=13 K=14 K=15
1 12,5 12,4 12,4 12,3 12,3
2 12,4 12,3 12,3 12,3 12,2
3 12,5 12,4 12,3 12,3 12,2
4 12,5 12,4 12,4 12,3 12,3
5 12,4 12,3 12,4 12,2 12,2
6 12,3 12,4 12,3 12,3 12,2
7 12,4 12,4 12,4 12,3 12,3
8 12,4 12,4 12,3 12,2 12,2
9 12,5 12,5 12,4 12,3 12,4
10 12,4 12,5 12,3 12,2 12,7
Media | 12,4 12,4 12,4 12,3 12,3
Desvio | 0,07 0,06 0,06 0,04 0,06
Padrio

Como pode verificar-se, os resultados obtidos para o valor de K sdo bastante semelhantes a partir de
K=7, pelo que consideramos nao ser necessario efetuar uma analise para valores superiores, uma
vez que o erro ja era bastante baixo. Assim, prosseguiu-se para a analise mais detalhada dos valores
para os K de 7 até 11. Os resultados obtidos em relagio aos K com apenas um run foram:

Tabela 39: Resultado do classificador K-NN para os diferentes valores de K.

Sensibilidade | Especificidade | Precisdo | Fall-out | Erro Teste
=7 88,6 82,8 89,9 11,3 12,9
=8 88,9 83,2 90,1 11,0 12,6
=9 85,1 89,1 83,4 10,8 12,4
K=10 89,1 83,6 90,5 10,8 12,2
K=11 85,5 88,9 83,4 11,0 12,4
1
0,9
0,8 -
0,7 1 mK=7
0,6 - =
505 - -
< = K=9
04 -
mK=10
0,3 -
mK=11
0,2 -
0,1 -
O .
Sensibilidade Especificidade Precisdo Fall-out

Figura 51: Analise pormenorizada dos valores de K.
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Como pode verificar-se pela Tabela 38 e pela Figura 51 pode dizer-se que K=10 ¢ uma boa escolha.
No entanto, podemos verificar que qualquer um dos valores K também seria uma boa escolha.
Comparando o erro em treino e teste para os varios valores de K, obtivemos os seguintes resultados
apresentados na figura seguinte.

0,14

0,12

0,1 -

0,08 -
S M Erro treino
<

0,06 - M Erro Teste

0,04 -

0,02 -

0 .
K=7 K=8 K=9 K=10 K=11

Figura 52: Erros associados ao valor de K.

Como pode verificar-se, os erros no conjunto de teste vio diminuindo até K=10, sendo que de
seguida 0os mesmos voltam a aumentar, piorando assim os resultados. Analisados estes resultados
pode concluir-se que deve ser usado o valor de K=10 para uma analise mais pormenorizada do

nosso classificador.
A Figura 53 apresenta as superficies de decisio definidas pelo algoritmo KNN com K=10. Pode

verificar-se que o mesmo permite a definicao de superficies bem irregulares devido ao facto de as
mesmas serem simplesmente definidas pela classe dos 10 vizinhos mais préximos a cada padrao.
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Figura 53: Distribuicio dos padrdes de teste e superficies de decisio definidas pelo algoritmo KNN com K=10.

4.3.4 Maquina de vetor de suporte (SVM)

Visto os valores obtidos pelo classificador KNN serem muito bons, verificamos se o classificador
SVM nos podia trazer ainda alguma melhoria relativamente ao classificador KNN.

De forma a melhorar o desempenho do classificador, foi necessario proceder manualmente a
algumas configuragoes do classificador e inicialmente foi descobrir o melhor wvalor de
parametro C (Soft Margin), como apresenta a Figura 54.
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Figura 54: Verificagao do melhor valor de C.
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Para cada valor de C, foram elaborados 10 testes, sendo no final feita a sua média e é esse valor
apresentados na Figura 54. Como se pode verificar na Figura 54 o melhor valor foi para um valor de
C=2°, vetificando-se que o erro nao passa abaixo do 20% o que nao melhora em nada relativamente

aos outros classificadores ja usados.
Verificou-se de seguida a analise da curva ROC assim como da sua classificagao.

Sensibilidade

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
1- Especificidade

Figura 55: Curva ROC para o classificador SVM

Como ja sabemos o valor de C que melhores resultados nos pode apresentar, fizemos entio uma

analise mais detalhada do classificador e o resultante ¢ apresentado na Figura 56.

0.25

Gamma Power

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Beta Power

Figura 56: Classificadores SVM para o valor de C=9.
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Como se pode verificar existe uma grande sobreposi¢ao dos padroes, sendo que as caracteristicas
consideradas sao as que melhores resultados nos apresentam em termos de classificacao de sono.

4.3.5 Resumo

Como se pode verificar a maioria dos classificadores apresenta um erro de aproximadamente 20%,
sendo que para o classificador KNN o mesmo fica muito a baixo desse erro, sendo apenas de 12%.
Este facto deve-se a capacidade do KNN permitir o desenvolvimento de superficies de decisao nao
lineares, que permite a obten¢dao de um erro baixo em padrées muito sobrepostos.

Ainda relativamente a toda esta analise, depois de inicialmente termos efetuado a primeira analise,
sempre se pensou que seria facil a analise do estado de pré-sono através do dispositivo Emotiv, mas o
mesmo nao se veio a verificar. Pode dizer-se que para as condigoes apresentadas no estudo
preliminar seriam as ideais. No entanto, nos novos dados fornecidos pelos CHUC, veio a verificar-se
que nao seria tao linear a detegao do estado de pré-sono. Caso fosse possivel ter um maior nimero
de individuos, talvez fosse possivel melhorar também um pouco este erro.

4.4 Aplicagio movel para classificagdo de estados de sonoléncia em tempo-
real

A aplicagao desenvolvida dispoe de varios interfaces de visualizagdo, podendo dar varios tipos de
informacao ao utilizador. Assim, mesmo que sejam utilizadores sem conhecimento na area, podem
interagir com o sistema.

Inicialmente desenvolvemos a interface de entrada, que apresentamos de seguida., Esta interface
necessita de permissao para efetuar conexao com o dispositivo Ewotiv para assim poder recolher os
sinais do mesmo e efetuar a respetiva analise.
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Emotiv

Leitura de Sensores Ler Sensor
Qualidade de Sinal Magnitude Sinal
FFT Caracteristicas Sinal
Permitir que a aplicagao BrainSleep aceda ao
dispositivo USB?
Deteotar

Utilizar por inigdo para este apare

ancelar

T

Sonolintia

Figura 57: Ecris iniciais.

Assim que é permitida a conexdo entre os dispositivos, podemos entdo efetuar uma analise dos
varios elétrodos e da informacdo da qualidade do sinal e do valor das suas caracteristicas. Todas as
opgoes que estao disponiveis apenas vem complementar o estudo e analise para a dete¢ao do estado
de pré-sono, podendo assim alertar o utilizador através de emissao sonora e visual.

Na Figura 58 podemos verificar os valores que estao a ser recolhidos pelo Ewotiv, podendo verificar-
se todos os dados referentes aos diferentes elétrodo, ja na Figura 59 pode escolher-se o elétrodo
desejado.

4 656
4104
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4722
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51
Figura 58: Janela da aplicagdo que mostra os sinais dos elétrodos e giroscopios .
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Figura 59: Dados de um elétrodo em especifico.

Foi necessario verificar também a conectividade, isto ¢, a impedancia elétrica de contacto, entre o
elétrodo e o coro cabeludo de forma a que os valores lidos pelo Emotiv estivessem o menos
contaminados possivel por ruido. Para isso, foi criado um interface onde é apresentado para cada
elétrodo a qualidade da conexao através de um codigo de cores: vermelho representa uma péssima

conexao, laranja uma conexao mediana e verde uma boa conexao.

—~ —~
v Qualidade de conexdo ] v Qualidade de conexao

Nivel da bar

Figura 60: Qualidade Signal.
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O interface anterior também apresenta o estado da bateria, sendo o mesmo apresentado no canto
superior esquerdo.

Estes ecras, que podem encontrar-se na aplicagao, podem apresentar informac¢io muito importante
para os utilizadores, sendo que para entender esta informagdo o utilizador tem que ter alguns
conhecimentos matematicos e de processamento de sinal. Com esses conhecimentos os utilizadores
podem obter varias informacdes dos seus sinais EEG em tempo real, podendo assim verificar que
algumas a¢bes tomadas pelos mesmos tém consequéncias.

Magnitude Caracteristicas Sinais Trasformada de fourier

Giro_X 4 Pesquisa F3 4 Pesquisa F3 4 Pesquisa
il Media: 4635 5306925455725 X0
13,254 Magnitude do Sinal s 636, Média 157 773 FFT
135234
6,627 4624,
112695
. l{ ~ Variancia: 672490.416602425; N
0 16 3 48 64 694 85 Variancia Q901656 | | |
Frequencia(HZ) s 67 617
g}g Potencias relativas L. 45 078
0.8 ' g
0.7 -5,354 Assimetria 22 539
¢
04 -5,439 o
03 0 16,5 33 49,5 66
8]2 R TR Frequencia(HZ)
. Frequencia Media: 2 2 30 1
Delta Theta Alpha Beta 30,639 Ui
29,799

Figura 61: Janelas da aplicagio que
mostram as caracteristicas extraidas do
EEG.

Podemos ter acesso a informacdo das caracteristicas dos sinais apresentadas anteriormente, tais
como a média, variancia, assimetria, entre outras.
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Capitulo 5
Conclusoes

Trabalho Realizado

O estagio para o primeiro semestre tinha como objetivo a compreensio dos problemas que
poderiam surgir aquando da execugdo e implementagdo do soffware para os dispositivos
disponibilizados. Foi necessario efetuar um estudo do hardware Emotiv, uma vez que foi este o
dispositivo que nos forneceu a informagao a analisar. Tivemos de fazer, também, um estudo dos
dispositivos com sistema operativo Android, capazes de uma interligagao via USB com o dispositivo
Human Interface Devices (HID). Estes dois estudos foram fundamentais, pois existia um risco para a
execu¢ao do projeto, uma vez que nao existe nada desenvolvido em Android para o Emotiv.
Seguidamente, fizemos um levantamento e elaborou-se um estudo em torno dos métodos ja
utilizados nos dias de hoje para efetuar a analise dos varios estados do sono. Assim, através do
estudo efetuado no estado da arte, encontraram-se solugdes ja utilizadas no campo da detegao de
estados de sonoléncia em individuos. Para se conseguir por em pratica a detecio do estado de
sonoléncia de um individuo, foi também necessirio estudar as caracteristicas do EEG bem como
dos algoritmos de classificacao.

Durante este estudo, foi também iniciado o desenvolvimento de um sgffware para aquisi¢ao dos sinais
provenientes do dispositivo movel Emotiy, para posteriormente os mesmos serem apresentados no
dispositivo Android. Foi necessario desenvolver todo o soffware para a comunicagao e rece¢ao dos
valores dos sinais adquiridos dos elétrodos. Assim que esses resultados foram obtidos, passamos
para uma analise mais pormenorizada de cada elétrodo e dos valores por ele lidos, calculando-se as
poténcias relativas nas diversas bandas.

No segundo semestre procedeu-se a recolha, a analise e a classificagao dos individuos em estudo,
assim como a validagdao de todo o soffware desenvolvido. Foram desenvolvidos novos médulos em
falta para se conseguir uma analise e recolha dos dados, bem como a sua classificagao. Devido as
capacidades e limitagoes do hardware foi necessario proceder a um estudo de elétrodos para a recolha
de dados e das caracteristicas a extrair dos mesmos para serem classificados e podermos chegar a
detecao dos estados pelo dispositivo moével Android. Os dados constituiram o maior problema uma
vez que 0s mesmos tiveram que ser primeiramente analisados por especialistas para depois poderem
ser analisados neste projeto.

Em suma, foi desenvolvido todo o sgftware que permite a ligacdo entre o Emotiv ¢ o dispositivo
Android e que permitiu efetuar a dete¢ao do estado de pré-sono. De referir, que este soffware nao
existia e foi totalmente desenvolvido de raiz. No primeiro semestre todas as metas e objetivos que
estavam propostos foram cumpridos. Ja no segundo semestre o mesmo niao aconteceu devido a
alguns riscos detetados no inicio do estagio, o que levou ao atraso da entrega.
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Reflexio e principais obstaculos

No decorrer deste estagio foram identificados varios obstaculos, desde logo a conexdo do Emotiv
com o dispositivo Android, sendo que aquele nao funciona em todos os dispositivos méveis. Para
resolver esse problema tivemos que recorrer a um dispositivo com capacidades de conexdo com o
Emotiy. Os dados do Emotiv encontravam-se encriptados e sé existia forma em linguagem C para se
desencriptar, o que fol necessario proceder a todo esse estudo, no qual foram aprofundados os
conhecimentos relativamente ao hardware.

De seguida existiu um outro obstaculo e este sim foi um obstaculo que nio dependia apenas de nos
para se poder chegar a uma conclusao final dentro dos prazos esperados. Este era relativo aos dados,
pois seria necessario ter alguém (especialista na area) que pudesse proceder a classificagio manual
dos dados para posteriormente serem analisados, o que levou algum tempo para a obtenc¢ao dos
mesmos e por sua vez atrasando a sua andlise. Estando os mesmos etiquetados de varias formas,
levou também a uma analise mais detalhada, isso foi bom pois deu para perceber desde logo algumas
diferencas nos sinais.

O treino do classificador SVM usando a toolbox STPRTool mostrou-se bastante lento, o que levou
muito tempo para se poder proceder a analise dos dados que dele resultavam.

A fase dos testes em ambiente real seria a fase no qual se iria verificar se a nossa aplicagdo estava em
correto funcionamento e a detegao acertada dos estados. Devido aos atrasos ja referidos, esta fase
também se atrasou, sendo que a adesio foi muito pouca, pois o aparelho em si ¢ um pouco
incomodo para o utilizador.

Este estagio permitiu reforcar e apreender novos conhecimentos, assim como perceber um pouco
do mundo do trabalho e neste caso da investigagao. Foi muito bom ter conhecido pessoas de outras
areas e saber que o trabalho colaborativo e multidisciplinar da frutos.

Trabalho futuro

Futuramente pensa-se avaliar este sistema em ambiente fabril onde o processo de fabrico se
caracteriza muitas vezes por uma rotina que causa maior cansago e potencial para a existéncia de
estados de pré-sono dos quais resultam acidentes de trabalho. Estes sistemas seriam facilmente
implementados em capacetes usados pelos trabalhadores e dos quais poderia extrair-se todos os
dados necessarios.

Pensando em outro tipo de aplicagdes, poder-se-ia também fazer um estudo com este tipo de
tecnologias para a analise de movimentos de cabega usando os giroscopios do Emotiv. Por exemplo,
numa exposicao seria possivel detetar quais os pontos mais focados pelas pessoas e,
consequentemente, perceber aqueles que lhes despertaram maior interesse. Dos dados extraidos
poder-se-ia retirar, também, informagao relativa ao tempo que a pessoa leva a reparar num
determinado quadro. Num estudo mais aprofundado também poderia ser possivel a monotorizagao
das pessoas com doencas relacionadas com o cérebro. Desta forma, seria possivel detetar
precocemente aquelas doengas e proceder a determinadas agdes e minimizar consequéncias. Por
outro lado, também poderfamos monitorizar pessoas com problemas de memoria ou movimento,
permitindo nomeadamente aos seus familiares obter informagoes acerca do estado e local da pessoa
monitorizada.
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Anexo A
Analise de Riscos

Existem sempre varios riscos associados a cada desenvolvimento e implanta¢ao de um novo
software, riscos esses que nem sempre sao derivados da equipa ou dos meios, podem ser também
riscos externos que vao influenciar no desenvolvimento do projecto. De seguida sao detalhados os

riscos que se foram detectando ao longo de desenvolvimento e a forma como foram mitigados.

Risco N°: 01 Impacto: Critico Prioridade: Alta
Titulo Dispositivo mével nio estar disponivel
Descrigao Nao temos um dispositivo com capacidade para uma interligacdo com o hardware

disponivel. Pois o que foi disponibilizado ndo tem capacidade de interligacio
com dispositivos Human Interface Device

Identificagdo 17 Setembro 2013

Estado: Foi disponibilizado um novo dispositivo com as capacidades necessarias para se

proceder ao desenvolvimento da aplicagio.

Risco N°: 02 Impacto: Critico Prioridade: Alta
Titulo Aquisicao de dados de doentes
Descrigdo Para se proceder a andlise e elaboragdo de um classificador capaz de detectar

precocemente o estado de sonoléncia sera necessario sinais EEG de pacientes.

Identificagdo 17 Dezembro 2013

Estado: Ja esta em pratica um plano de recolha de dados de pacientes dos Hospitais da
universidade de Coimbra, de forma a que os dados estejam disponiveis para
analise.

83



BrainSleep Sistema moével para detegio de estados de sonoléncia baseado em ondas cerebrais

Risco N°: 03 Impacto: Médio Prioridade: Média

Titulo Poucos utilizadores para efectuar testes da aplicacio

Descrigdo Para se conseguir verificar se a aplicacdo esta a detectar correctamente os estados
de sonoléncia é necessario efectuar analise em varios individuos.

Identificagido 17 Dezembro 2013

Estado: Vamos recrutar pessoas proximas para poderem efectuar esses testes.

Risco N°: 04 Impacto: Critico Prioridade: Alta

Titulo Classificagdo dos dados apds analise dos estados

Descrigdo A quando dos testes efectuados aos individuos ¢ necessario que um especialista
na area verifique que se os pontos onde a nossa aplicagao disse que ocorreu um
estado de sonoléncia, estio identificados correctamente

Identificagdo 17 Dezembro 2013

Estado: Indefinido

Risco N°: 05 Impacto: Critico Prioridade: Média

Titulo Disponibilidade do Técnico do Hospital da Universidade de Coimbra

Descrigiao E necessério que um especialista na 4rea da sonoléncia verifique os dados
recolhidos pelo nosso dispositivo.

Identificagdo 17 Dezembro 2013

Estado: Nao sera possivel ter uma certeza se serdo caracterizados ainda durante o

corrente tempo de estagio.
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Testes a aplicagdo
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Teste N°: 01
Titulo Acesso a aplicacdo
Descrigao A permissao de dispositivos méveis tem que ser requerida sempre que um novo
dispositivo se conecte a cada ligacdo de aplicacdo
Estado: Feito
Teste N°: 02
Titulo Leitura de dados
Descrigao Verificar se sdo apresentados em todos os graficos e a respectiva informagao
Estado: Feito
Teste N°: 03
Titulo Qualidade do sinal
Descrigdo Verificar se todos os eléctrodos alteram de cor
Estado: Feito
Teste N°: 04
Titulo Qualidade de bateria
Descrigio Verificar o valor da bateria é alterado
Estado: Feito

Teste N°: 05
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Titulo Seleccionar eléctrodo
Descrigao Alterar o eléctrodo analisar
Estado: Feito
Teste N°: 06
Titulo Alterar a percentagem
Descrigao Verificar se a percentagem nas caracteristicas de frequéncia espectral é alterada
Estado: Nio realizado
Teste N°: 07
Titulo Verificar se alarme funciona
Descrigao Fazer um teste de alarme e verificar se 0 mesmo funciona
Estado: Feito
Teste N°: 08
Titulo Sair e voltar a entrar na aplicagao
Descrigdo Com este teste é possivel verificar se a aplicacdo continua em correcto
funcionamento.
Estado: Feito, por vezes volta a pedir permissio, sendo que tem que se fechar.
Teste N°: 09
Titulo Fechar a aplicacio
Descrigdo Verificar se quando a aplicacdo é encerrada, se a mesma efectua todo o processo
de encerramento
Estado: Feito, por vezes nao encerra por completo.
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Anexo C

Cronograma

Inicialmente tivemos as seguintes ordens de trabalho sendo que as mesmas foram actualizadas:

Nome

Data Inicio

Data Fim

Definigao e objectivo para o primeiro semestre
Estudo e enquadramento do trabalho a desenvolver
Estado da arte

Escrita do relatorio

Implementagio de Leituras EEG do Emotiv

Aquisigdo e visualizagdo dos sinais EEG na plataforma
Android

Planeamento do 2° Semestre

Entrega de relatorio ao orientador para correcgio

Corrigir os campos relatados

Entrega do relatoério

Arquitectura de implementagao
Desenvolvimento de base de dados
Desenvolvimento e optimizagio de algoritmo
Implementagio do algoritmo em Android
Escrita de relatério

Entrega do relatério ao orientador para correcgdo
Corrigir campos relatados

Entrega do relatério
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2 Setembro 2013
2 Setembro 2013
9 Setembro 2013
1 Outubro 2013
4 Novembro 2013

25 Novembro2013

7 Janeiro 2014

7 Janeiro 2014

17 Janeiro 2014
28 Janeiro 2014
10 Fevereiro 2014
10 Fevereiro 2014
24 Fevereiro 2014
18 Marco 2014
5 Maio 2014
19 Junho 2014
30 Junho 2014

7 Julho 2014

2 Setembro 2013
9 Setembro 2013
14 Outubro 2013
6 Janeiro 2014
25 Novembro 2013

6 Janeiro 2014

7 Janeiro 2014

17 Janeiro 2014

28 Janeiro 2014
28 Janeiro 2014
14 Fevereiro 2014
10 Marco 2014
1 Maio 2014
8 Maio 2014
18 Junho 2014
27 Junho 2014
7 Julho 2014

7 Julho 2014
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Cronograma inicialmente programado:

!
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Primeiro Semestre:

Tarefa

Data Inicio

Data Fim

Inicio Projecto

Definigao e objectivo para o primeiro semestre
Estudo e enquadramento do trabalho a desenvolver
Estado da arte

Escrita do relatorio

Implementagio de Leituras EEG do Emotiv

Aquisigdo e visualizagdo dos sinais EEG na
plataforma Android

Planeamento do 2° Semestre
Entrega de relatério ao orientador para correcgio
Corrigir os campos relatados

Entrega do relatério

1 Setembro 2013
2 Setembro 2013
2 Setembro 2013
9 Setembro 2013

1 Outubro 2013
4 Novembro 2013

25 Novembro2013

7 Janeiro 2014
7 Janeiro 2014
17 Janeiro 2014

28 Janeiro 2014

1 Setembro 2013
2 Setembro 2013
9 Setembro 2013
14 Outubro 2013
6 Janeiro 2014
25 Novembro 2013

6 Janeiro 2014

7 Janeiro 2014
17 Janeiro 2014
28 Janeiro 2014

28 Janeiro 2014

Relativamente ao primeiro semestre todo o cronograma foi comprido sem que houvesse qualquer

problema com o projecto.
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Primeiro Semestre

12013 2014
|
Nome Data de inicio Data de fim Sefetmbra |0utubro lNovembro lDezemhrn IJaenneirn
@ Primeiro Semestre 02-08-2013  28-01-2014 r 1
o Defenicio e objectivos para 0 primeiro 5... 02-08-2013  02-09-2013 I
o Estudo e enquadramento dotrabalho ad.. 02-08-2013  08-09-2013 [
o Esfado da arte 08-09-2013  14-10-2013 |
o Esrita do relatdrio 01102013 06-01-2014 |
o |mplementacio de leituras EEG do Emotiv 04-11-2013  25-11-2013 7
o Aquisicio e visualizacio dos sinais EEG..25-11-2013  06-01-2014 | |
o Planeamaneto do 2 semestre 07-01-2014  07-01-2014 i
o Entrega de relatdrio ao orientador parac... 07-01-2014  47-01-2014 —
o Corigir os campos relatados 17-01-2014  28-01-2014 1
o Enfrega do relatdrio 28-01-2014 28012014 I
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Segundo Semestre:

Tarefa

Data Inicio

Data Fim

Arquitectura de implementagio

Desenvolvimento de base de dados

Recolha e analise de dados

Dados analisados por especialistas

Anilise dos dados

Desenvolvimento e optimizagio do algoritmo
Implementagio do algoritmo em andoid

Escrita de relatério

Entrega do relatério ao orientador para correcgio
Corrigir os campos relatados

Imprimir e tratar de ultimos acertos

Entrega do relatério
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10 Fevereiro 2014

10 Fevereiro 2014
10 Marco 2014
24 Marco 2014

30 Maio 2014
16 Junho 2014
28 Julho 2014
14 Julho 2014
22 Agosto 2014
27 Agosto 2014
25 Agosto 2014

2 Setembro 2014

14 Fevereiro 2014

10 Margo 2014
24 Marco 2014
30 Maio 2014
30 Julho 2014
18 Agosto 2014
25 Agosto 2014
22 Agosto 2014
27 Agosto 2014
1 Setembro 2014
1 Setembro 2014

2 Setembro 2014
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2014

Mome
Segundo Sementre
Arquitectura de implementagio
Desenvolvimento de base de dados
Recolha e analise de dados
Dados analisados por expecialistas
Andlise dos dados
Desenvohimento e optimizagdo do algoritmo
Implementacao do algoritmo em android
Escrita de relatdrio
Entrega do relatdrio ao orientador para core...
Corrigir os campos relatados
Imprimir & tratar de Gtimos acertos
Entrega do relatirio

T @ @ @ ° @ @ @ @ ¢ ¢« @

Data de inicio
10-02-2014
10-02-2014
10-02-2014
10-03-2014
24-03-2014
30-05-2014
16-06-2014
28-07-2014
14-07-2014
22-08-2014
27-08-2014
25-08-2014
02-09-2014

Data defim
02-09-2014
14-02-2014
10-03-2014
24-03-2014
30-05-2014
30-07-2014
18-08-2014
25-08-2014
22-08-2014
27-08-2014
01-09-2014
01-09-2014
02-09-2014

: | I | | I | |
| Feverero Marco A haio Junha duho Anosto Setembro
4 A
O
/T
/
/1
/
[ —
[I—
/0
=
8
[
[
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Cronograma final:
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{2013

1 & a3
ANTT: > .‘
pect o G
Nome Datadeinicio|  Data defim
¢ @ Primeiro Semestre 02-08-2013  28-01-2014
o Defenicdo e objectivos para o primeiro seme...02-08-2013  02-09-2013
o Estudo e enquadramento do trabalho a dese...02-09-2013  (9-09-2013
o Estado da arte 09-09-2013  14-10-2013
o Escrita do relatdrio 01-10-2013  06-01-2014
o Implementacio de leituras EEG do Emotiv ~ 04-11-2013  25-11-2013
o Aquisicdo e visualizago dos sinais EEG na ... 25-11-2013  06-01-2014
@ Planeamaneto do 2 semestre 07-01-2014  07-01-2014
o Enfrega de relatdrio ao orientador para corre... 07-01-2014  17-01-2014
@ Corrigir s campas relatados 17-01-2014  28-01-2014
o Entrega do relatdrio 28-01-2014  28-01-2014
¢ @ Seqgundo Sementre 10-02-2014  02-08-2014
o Arquitectura de implementacio 10-02-2014  14-02-2014
o Desenvolvimento de base de dados 10-02-2014  10-03-2014
o Recolha e andlise de dados 10-03-2014  24-03-2014
o Dados analisados por expecialistas 24-03-2014  30-05-2014
o Andlise dos dados 30-05-2014  30-07-2014
o Desenvolimento e optimizacdo do algoritmo  16-06-2014  18-08-2014
o Implementagdo do algoritmo em android 28-07-2014  25-08-2014
o Escrita de relatdrio 14-07-2014  22-08-2014
o Enfrega do relatdrio ao orientador para core... 22-08-2014  27-08-2014
@ Corrigir 05 campos relatados 27-08-2014  01-09-2014
@ |mprimir e fratar de Gltimos acertos 25-08-2014  01-09-2014
o Entrega do relatdrio 02-08-2014  02-09-2014

2014
; | [ [ | [ [ | [ | | | |
i|oetemirs Outubro Novembro Dezembro Janeiro  Fevereiro Margo Al hzio Junho Julha Agosto Setq
' \
1
‘m
/|
[
/T
[
[
=
[
r 1
O
I
[
|
|/
/|
/7
|
O
O
=
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