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RESUMO

O Transtorno de Déficit de Atencao/Hiperatividade (TDAH) é um disturbio
neurobiolégico que se caracteriza por um padrdo persistente de
desatencéo/hiperatividade-impulsividade. Em criangas na fase escolar a
influéncia desse transtorno pode implicar em baixo rendimento académico,
no entanto, o principal fator € a interferéncia na vida social, académica e
profissional do individuo. Assim, este trabalho propfe desenvolver um
sistema de analise baseado no sinal de Eletroencefalograma (EEG) para
incentivo de desenvolvimento de ferramentas de identificacdo de sinais
sugestivos relacionado ao TDAH em criancas na fase escolar. Para isso, o
classificador é baseado na técnica de Threshold utilizando Transformada
Wavelet Discreta Redundante para extracdo de caracteristicas do sinal. O
ambiente de simulacdo usando foi o sotware MATLAB (2015a). O conjunto
de dados analisados foi do banco de dados do IEEE Dataport. Para alcancar
0 objetivo do trabalho, as faixas de frequéncia delta e teta dos coeficientes
wavelet foram utilizadas como parametros para o método threshold, além do
mais, os eletrodos analisados foram da regido frontal do cérebro. O modelo
proposto apresentou um desempenho com sensibilidade de 88,58 % e
preditividade positiva de 73,26 % para um conjunto de 40 dados
analisados. Dentre os aspectos identificados, verifica-se que a performance

do algoritmo foi satisfatoria, no entanto, para um volume de dados pequeno.

Palavras-chave: Eletroencefalografia. Transformada Wavelet. TDAH.



SILVA, Amanda Brito Oliveira da. ANALYSIS OF EEG SIGNALS USING THE
WAVELET TRANSFORMATION AS A SUBSIDY TO IDENTIFY ADHD IN
SCHOOL-AGE CHILDREN. Conclusion Work Project, Biomedical Enginnering
Bachelor Degree, Federal University of Rio Grande do Norte, 63p., 2022.

ABSTRACT

Attention Deficit/Hyperactivity Disorder (ADHD) is a neurobiological disorder that
is characterized by a persistent pattern of inattention/hyperactivity-impulsivity. In
school-age children, the influence of this disorder may result in low academic
performance, however, the main factor is the interference in the individual's
social, academic and professional life. Thus, this work proposes to develop an
analysis system based on the Electroencephalogram (EEG) signal to encourage
the development of tools to identify suggestive signs related to ADHD in school-
age children. For this, the classifier is based on the Threshold technique using
Discrete Redundant Wavelet Transform to extract signal features. The simulation
environment used was MATLAB software (2015a). The analyzed dataset was
from the IEEE Dataport database. To achieve the objective of the work, the delta
and theta frequency ranges of the wavelet coefficients were used as parameters
for the threshold method, in addition, the analyzed electrodes were from the
frontal region of the brain. The proposed model performed with a sensitivity of
88.58% and positive predictability of 73.26% for a set of 40 analyzed data. Among
the identified aspects, it appears that the performance of the algorithm was

satisfactory, however, for a small volume of data.

Palavras-chave: Electroencephalography. Wavelet Transform. ADHD.



1. INTRODUCAO

O Transtorno de Déficit de Atencdo/Hiperatividade (TDAH), conforme o
Manual Diagndstico e Estatistico de Transtornos Mentais 52 edicdo (DSM-5), &
um transtorno do neurodesenvolvimento, caracterizado por um padrdo
persistente de desatengcdo e/ou hiperatividade-impulsividade que interfere no
desenvolvimento o individuo (American Psychiatric Association, 2014).

Desse modo, alguns sintomas do TDAH podem envolver: desatencdo aos
detalhes, dificuldade para manter a concentracdo na realizacdo de atividades,
além de dificuldade na organizacéo de tarefas. Ademais, existe a possibilidade
do quadro de hiperatividade e impulsividade com agitacdo e hiperatividade da
atividade motora, como: levantar frequentemente da cadeira, se contorce na
cadeira, dificuldade de ouvir o outro ou interromper a fala do outro, entre outros
possiveis sintomas (American Psychiatric Association, 2014).

Para o diagnostico clinico € necessario que a maior parte dos sintomas
estejam presente, mesmo que de formas distintas, com a presenca substancial
dos sintomas antes dos 12 anos de idade. Ademais, € necessario que 0s
sintomas interfiram no funcionamento da vida social, académica e profissional

do individuo (American Psychiatric Association, 2014).

A prevaléncia mundial de TDAH em criangas e adolescentes € em torno de 3
% a 8 %. No Brasil, é cerca de 7,6 % em criancas e adolescentes entre 6 e 17
anos e 5,2 % em pessoas entre 18 e 44 anos (BRASIL, 2022). Assim como,
informa a Associacao Brasileira do Déficit de Atencdo (ABDA) que o transtorno
em criangas varia entre 3 % a 5 % na populagéo infantil (ABDA, 2016).

Os fatores de risco do TDAH, incluem: fatores ambientais, genéticos e
fisiologicos. Nesse contexto, as possiveis consequéncias do transtorno podem
ser: baixo rendimento académico, problemas emocionais e comportamentais.
Apesar que a presenca do TDAH néo significa a interferéncia na vida da crianca

(American Psychiatric Association, 2014).
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Nesse contexto, o estudo de campo de carater exploratorio de Couras et al.
(2018) teve o objeto de identificar a prevaléncia das caracteristicas do TDAH
com uma abordagem quantitativa. Dessa maneira, o grupo avaliado foram
alunos do 2° ano do ensino fundamental nas escolas publicas do Sertdo
Paraibano. A pesquisa descritiva constatou que 50,35 %, dos 95 alunos
avaliados, dispdem de algum sintoma do transtorno, além disso dentre os 50,35
%, 12,35 % possuem hiperatividade e 19 % desatencao, 19 % hiperatividade e
desatencdo. Dessa forma, é evidente que o estudo apresenta sua relevancia ao
explorar a presenca do transtorno entre criangas e adolescentes visto que o
resultado foi significativo para a possibilidade de sinais sugestivos do TDAH,
ademais, o estudo enfatiza que a falta de informacao por parte da comunidade,

familiar e escolar, a respeito do TDAH.

O TDAH é um transtorno do neurodesenvolvimento e que envolve o
diagnéstico clinico. Dessa maneira, investigar a variacdo dos sinais de
Eletroencefalograma (EEG) em pacientes com TDAH apresenta um caminho
vantajosa em explorar as singularidades do transtorno. Desse modo, o resultado
da revisdo da literatura de Slater et al (2022) demonstra que existe informacdes
significativas sobre o sinal EEG que torna promissor a sintomatologia do TDAH,
embora ndo exista um marcador biolégico definitivo que seja diagnéstico do
TDAH. O estudo aponta para diferenciagcédo de subtipos e sintomatologia do
transtorno no estado de repouso e modulacao relacionada a tarefa de poténcia
alfa, beta e teta e entre outras. A partir disso, € possivel indicar que a correlacéo
entre o TDAH e o sinal EEG apontam para pesquisas promissoras na
investigagéo do transtorno.

Para compreender o comportamento da atividade cerebral existe a
tecnologia do EEG que permite registrar os sinais elétricos do cérebro (TATUM
et al., 2008). Sendo um meétodo ndo invasivo que permite uma exposicao grafica
da diferenca de voltagens de dois locais de registro ao longo do tempo. Entre
os tipos de atividades registradas pela EEG, podemos citar a morfologia,
frequéncia, amplitude, ritmicidade, simetria, sincronia e reatividade (MORCH et
al., 2021).

Dentre as ferramentas matematicas que permitem analisar sinais
bioldgicos ha método da Transformada Wavelet (TW) que permite analisar dados
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em escalas e resolugcédo variadas, tanto global, quanto detalhes do sinal no
dominio do tempo e da frequéncia (BARBOSA et.al, 2008).

Arrais Junior (2016) utilizou a técnica de Transformada Wavelet Discreta
Redundante (TWDR) da familia Daubechies e a wavelet mae Daubechies 4 (db4)
para analisar sinais de eletrocardiograma. O trabalho apresentou um sistema
para analise de sinais de eletrocardiograma em tempo real aplicando técnicas
de thresholds. O sistema obteve sensibilidade de 99,20 % e preditividade positiva
de 99,64 %.

Cortés (2021) em seu trabalho de conclusdo de curso apresentou um
classificador para TDAH utilizando Transformada Wavelet Discreta (TWD) com
a familia Daubechies e a wavelet mde db4, devido a identificacdo de
caracteristicas singulares em sinais eletrofisiologicos. Ademais, a técnica para
estudar a possivel presenca do TDAH foi a regresséo logistica. O desempenho
que o classificador obteve foi de 96 % para validacéo cruzada, para um grupo de

estudo de 64 criancas

Desse modo, em virtude da importancia da caracterizagdo do TDAH no
ambiente escolar do ensino fundamental em escolas publicas o presente estudo
busca explorar dados de EEG de criangcas com TDAH, como estratégia para
substanciar o diagnéstico clinico para identificar sinais relacionados ao TDAH
com o uso da Transformada Wavelet Discreta Redundante (TWDR) e a técnica
threshold., tendo como base a familia Daubechies e a wavelet mae db4,
avaliando a onda delta e teta dos coeficientes wavelet dos eletrodos da regido

frontal.

1.1RELEVANCIA

O campo de estudo envolvendo o EEG e o TDAH para identificar um
biomarcador de diagnéstico do transtorno vem sendo estudado por
pesquisadores ao longo dos anos. Embora ndo exista marcador biolégico
definitivo que seja diagnostico de TDAH. Tendo vista a caréncia de
conhecimento nessa area a pesquisa de Slater et al. (2022) apontou para
resultados significativos na sintomatologia do TDAH. Além disso, as ferramentas

utilizadas tem precisdo de previsao instavel (CHEN et al., 2019). Em virtude
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disso, o este trabalho busca contribuir de forma exploratéria a identificacdo de

sinais relacionados ao TDAH.

1.2 MOTIVACAO

A motivacdo do projeto surgiu a partir do questionamento do impacto do
TDAH no ambiente escolar. Isto posto, o estudo do Pedroso et al. realizou uma
pesquisa exploratéria e descritiva para investigar a presenca de recursos em
sala de aula para atender alunos com TDAH no ambiente escolar. O estudo foi
elaborado no municipio de Uruguaiana, no Rio Grande do Sul, em duas escolas
publicas do ensino fundamental. Dos 44 professores, apenas 17 responderam
ao questionario. O resultado expfe que 41,18 % dos professores consideram
que o0 modelo garante parcialmente inclusdo, 23,53 % dos professores
consideram que nao garante a inclusao, 35,29 % garante totalmente incluséo e
5,88 % néo tem informagBes com a presenca de recursos para os discentes com
TDAH. Deste modo, a pesquisa demonstra a deficiéncia na estrutura do
ambiente escolar para atender as possiveis necessidades do aluno em sala de

aula.

Além do mais, pesquisas recentes apontam para alta taxa de prevaléncia do
TDAH em criancgas e adolescentes. Em virtude disso, uma de escola publica de
Salvador no estado da Bahia avaliou um conjunto de 265 alunos do ensino
fundamental Il que apresentaram quadro clinico para TDAH o resultado obtido
foi 16,6 % dos alunos apresentaram sintomas de TDAH (OLIVEIRA et al., 2022).
Dessa forma, o resultado aponta que ha uma prevaléncia do transtorno no
ambiente escolar. Dessa forma, politicas educativas que discutam sobre o TDAH
se monstra necessaria ho ambiente escolar para disseminar o conhecimento a
respeito do TDAH.
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1.3 OBJETIVOS

1.3.1 GERAL

O objetivo deste trabalho € desenvolver um sistema para avaliacdo de
sinais de EEG que podem estar relacionados ao TDAH em criancas, utilizando

a Transformada Wavelet e técnicas de Threshold.
1.3.2 ESPECIFICO

Para atingir o objetivo geral, foram tracados os seguintes objetivos especificos.
e Coletar e identificar o sinal biolégico de criangas com TDAH e sem TDAH
do banco de dados IEEE Dataport;
e Analisar o sinal de EEG em criangcas com TDAH e sem TDAH ;
e Compreender e aplicar Transformada Wavelet Discreta Redundante;
e Realizar a analise do sinal;
e Extrair informacdes dos coeficientes wavelet;
e Criar um classificador com os coeficientes wavelet (W4, W5 e W6);

e Realizar testes com o classificador.

1.4 CONTRIBUICOES

A proposta desse trabalho contribui para um rastreio inicial de possiveis
alteracdes no EEG, sugestivas do TDAH, visto que ndo ha um biomarcador
definitivo para o TDAH. Mas que pode substanciar o diagnéstico de TDAH de
criancas em idade escolar. Possibilitando a andlise dos sinais EEG, além de
permitir uma identificacdo para posteriormente a crianca ou o adolescente ser

encaminhada para o servi¢o de saude.

1.5 METODOLOGIA

A organizacao da pesquisa proposta seguira as seguintes etapas:

Incialmente o conjunto de 40 dados do sinal de EEG de criangas com e sem
TDAH foram baixados do banco de dados do IEEE Dataport. Em seguida, os
dados foram analisados pela ferramenta matematica TWDR no ambiente de

simulagdo MATLAB (2015a) para extracdo de caracteristicas do sinal que
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retornaré informacdes dos: coeficientes de aproximacgéo, coeficientes wavelet e
energia em 6 niveis de resolucéo.

Na segunda etapa, é analisada e compreendida as singularidades dos
resultados obtidos na etapa anterior para os dois conjuntos de criangas com e
sem TDAH. Posteriormente, os coeficientes wavelet da escala 4,5 e 6 séo
utilizados como parametros da técnica de threshold.

Por fim, o método threshold com os coeficientes wavelet da escala 4,5 e 6

sao utilizados para identificar sinais sugestivos de TDAH.

1.6 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta dividido nas seguintes sec¢des.

Inicialmente, no capitulo 1 foi apresentado a introducdo sobre o TDAH,
apresentando informa¢des do DSM-5, dados estatisticos, além de abordar uma
contextualizacédo geral do trabalho a respeito de EEG e a técnica da TWDR.

O capitulo 2 aborda a reviséo da literatura sobre o TDAH e o uso do EEG
como ferramenta de deteccdo para o transtorno, além de ferramentas
matematicas para utilizadas em pesquisas para deteccédo o TDAH.

O capitulo 3 apresenta a técnica do EEG para registro da atividade
cerebral, discorrendo sobre o funcionamento do procedimento. No capitulo 4,
apresenta a ferramenta utilizada neste trabalho, a TWDR, discorrendo os
equacionamentos matematicos do mecanismo, além de aborda as vantagens da
técnica.

No capitulo 5 exibe o método de classificacdo do sinal para identificacéo
de sinais relacionados ao TDAH, na qual aborda minuciosamente a logica de
classificacdo. Os resultados e discussdes sdo apresentados no capitulo 6.
Expondo dos resultados obtidos da ferramenta matemética TWDR, além do
desempenho do classificador.

Por fim, no capitulo 6 expde as conclusfes deste trabalho, como também

apresenta sugestdes para trabalhos futuros.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

21 SINAL EEG COM ENFASE EM TRANSTORNO DO DEFICIT DE
ATENCAO COM HIPERATIVIDADE

Nos ultimos anos o indice de TDAH vem subindo bastante no Brasil e no
mundo, despertando o interesse de diversos autores na procura de
biomarcadores que possam auxiliar no diagndstico clinico do transtorno. Dentre
as pesquisas desenvolvidas podem citar:

Markovska-Simoska e Pop-Jordanova (2016) que avaliaram a poténcia
absoluta e relativa do EEG e verificou a relacdo teta e beta em individuos com
TDAH. As observacdes realizadas foram que criancas com TDAH tiveram um
aumento da poténcia absoluta das ondas delta e teta, 0 que néao se verifica em
adultos com o transtorno. Além de ter uma maior poténcia relativa em teta e beta

em criangas com TDAH.

Giertuga et al. (2017) que estudou as alteracdes relacionadas a idade
utilizando EEG em 74 criancas saudaveis e 67 diagnosticado com TDAH em
estado de repouso. A partir disso foi observado que o grupo com TDAH teve uma
poténcia absoluta menor em relacdo a banda teta com comparacdo ao grupo

saudavel.

Ibrahim et al. (2019), também tiveram o objetivo de detectar
anormalidades no EEG em criangas com TDAH. Sendo assim, o grupo de estudo
era composto por 60 criancas saudaveis e 60 com TDAH, a conclusao do estudo
constatou que houve um aumento das bandas de baixa frequéncia e diminuicéo

da atividade de alta frequéncia para criangas com TDAH.

Ekhlasi et al. (2021) em sua obra estudou as vias de informac¢des da
atividade cerebral em 61 criangas com e 60 sem TDAH com informacgdes do EEG
durante uma atividade visual. O parametro de deteccéo foi o calculo de entropia
de transferéncia de fase direcionada nas bandas de frequéncias delta, teta, alfa,
beta e gama inferior. Os resultados obtidos foram na banda beta com fluxo de
informag&o maior na regido anterior para o grupo de controle. Em contraponto,

na banda delta foi observado diferenca em relacao aos individuos com TDAH.
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2.2 FERRAMENTAS~MATEMATICAS PARA ANALISE DO TRANSTORNO DO
DEFICIT DE ATENCAO COM HIPERATIVIDADE

Os estudos com sinais EEG para individuos com TDAH vem sendo
explorado nos Uultimos anos, com objetivo de encontrar um biomarcador
indicativo do TDAH. Com isso, ferramentas matematicas estdo sendo aplicadas
no processamento do sinal EEG, para extrair caracteristicas e classificar o sinal
EEG do TDAH.

Mohammadi et al. (2016), propuseram um modelo para detectar criancas
com TDAH e criancas sem o transtorno com uso EEG na realizacdo de
atividades. Para essa finalidade foram utilizadas as técnicas de entropia
aproximada, expoente de Ilyapunov e dimensao fractal para captar
caracteristicas do sinal, além dos métodos de relevancia Double Input
Symmetrical Relevance (DISR) e a Minimum Redundancy Maximum Relevance
(mMRMR) para aprimorar o resultado de classificacdo da rede neural. Os
resultados obtidos foram uma precisao de 92,28 % para o uso do mRMR e 93,65
% com DISR na Neural Network (NN) Multi-Layer Perceptron (MLP).

Allahverdy A. et al. (2016), também utilizaram NN Multi-Layer Perceptron
como classificador para identificar criancas com TDAH. Dessa maneira, para
verificar a singularidade do sinal EEG foram aplicados os seguintes métodos:
expoente de Lyapunov, dimenséo fractal de Higuchi, dimenséo fractal de Katz e
dimenséao fractal de Sevcik para avaliar o estado de atencdo dos pacientes. O
resultado observado foi que a regido frontal do lobo apresentou melhor acuracia

de 96,7 %, mostrando que a disparidade entre criancas com e sem TDAH.

Dubreuil-Vall, Ruffini e Camprodon (2020), também utilizam CNN de
guatro camadas utilizando agrupamento e filtragem, usando espectrogramas
relacionados a eventos do EEG para diferenciar TDAH de individuos saudaveis.
O resultado do classificador foi de aproximadamente 88 %.

Taghibeyglou et al. (2022), empregam a estrutura da Convolutional Neural
Network (CNN) para classificar a condicdo de TDAH. Ademais, utiliza técnicas
de maquina de vetores de suporte, regressao logistica, floresta aleatéria, entre

outros para extracdo de caracteristicas do sinal de EEG bruto. Por fim, a
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proposta alcancou aproximadamente 86,33 % de precisaéo sem uso de

mapeamento. No entanto, para a condicdo de selecdo especifica dos

classificadores a precisao atingida foi cerca de 91,16 %.

Por fim, a Tabela 1 exibe o quadro resumo das técnicas anteriormente

citadas. Apontando qual métrica de analise do algoritmo e o resultado obtido. Os

parametros utilizados séo distinto entre as técnica dos autores, no entanto, 0s

desempenhos obtidos demonstram ser satisfatorio no estudo exploratério do

sinal EEG de sinais sugestivos de TDAH.

Tabela 1: Quadro resumo das técnicas utilizadas na analise do sinal

EEG de TDAH.
REFERENCIA TECNICA | PARAMETRO | RESULTADO
DISR e 92,28 % e 93,65
Mohammadi et al. (2016) MRMR precisdo %
Nasrabadi et al.(2016) NN acuracia 96,7 %
Taghibeyglou et al. (2022) CNN precisao 86,33 %
Dubreuil-Vall, Ruffini e
Camprodon (2020) CNN precisao 88 %
validacéo
Cortés (2021) TWD cruzada 96 %

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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3. ELETROENCEFALOGRAMA

O eletroencefalograma permite registrar os sinais elétricos do cérebro. O
registro da atividade cerebral pode ser extracraniano, na qual os eletrodos sao
posicionados sobre a superficie do couro cabeludo, sendo um método nao
invasivo, além de permitir uma exposi¢ao gréfica da diferenca de voltagens de
dois locais de registro ao longo do tempo de ambos hemisférios do cérebro.
Outra maneira, é a intracraniana onde o0s eletrodos séo implantados
cirurgicamente fornecendo um registro especifico da regiao do cérebro (TATUM
et al., 2008). Entre as caracteristicas registradas do sinal EEG, podemos citar a
morfologia, frequéncia, amplitude, ritmicidade, simetria, sincronia e reatividade
(MORCH et al., 2021). Desse modo, o registro do sinal EEG torna possivel a
deteccdo precoce de doencas (SANEI; CHAMBERS, 2007). Além de possibilitar
que disturbios neuroldgicos sejam detectados a partir do comportamento do sinal
EEG. (ALTURKI et al., 2020).

3.1 FISIOLOGIA BASICA DE POTENCIAIS CEREBRAIS

Os sinais elétricos que ocorre no cérebro é criado por cargas elétricos que
fluem para dentro do Sistema Nervoso Central (SNC) (TATUM et al., 2008). O
SNC é composto por células nervosas, também chamada de neur6nios, e células
da glia. A resposta a estimulos e a transmissao de informacg&o ocorre por meio
das células nervosas. Da mesma forma, que a transmissao do impulso elétrico
ocorre pelo axénio que esta conectada a outros dendritos que recebem o impulso
elétrico e retransmite o sinal para outros nervos. E denominada de sinapse a
propagacdo de informacdo entre os axodnios e os dendritos ou dendritos e
dendritos das células. Na Figura 1, é visto os componentes da estrutura do
neurbnio que cooperam para a propagacdo do impulso nervoso (SANEI;
CHAMBERS, 2007).
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Figura 1: Imagem ilustrativa da estrutura do neurénio.
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Fonte: Sanei; Chambers (2007)

O Potencial de Acao (PA) é a informacéo transmitida ao longo de um nervo
por meio da troca de ions da membrana do neurdnio. Para ocorrer o potencial
de acéo é necessario que o estimulo atinja o nivel maior que o limiar de ativacao,
0s estimulos podem ser: quimico, elétrico, luminoso, entre outros (SANEI;
CHAMBERS, 2007). Na Figura 1, o PA se inicia quando o limiar de ativacéo é
alcancado, entdo ocorre a despolarizacdo da célula ocorrendo abertura dos
canais de sodio (Na+), guando os ions entram para dentro da célula. No pico do
sinal, os canais de Na+ se fecham e os canais dependentes de potassio (K+) se
abrem, realizando a repolarizacdo da célula. Antes de alcancar o potencial de
repouso sucede a hiperpolarizacdo da célula, ndo permitindo que a célula receba
outro estimulo (SANEI; CHAMBERS, 2007).

Figura 2: Potencial de acéo.
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Fonte: Sanei; Chambers (2007)
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3.2 AQUISICAO DO SINAL EEG

A captacédo do sinal do EEG segue o padrdo da Federacao Internacional de
Sociedades de Eletroencefalografia e Neurofisiologia Clinica, com a terminologia
“10-20”. Representando o intervalo padrdo de medicdo com 10 % ou 20 %
(LOUIS et al., 2016). A padronizacdo diz respeito ao posicionamento dos
eletrodos pelo couro cabeludo. Essa regiao de colocacao do eletrodo é subdivida
em intervalos de 10 % e 20 % (TATUM et al.,, 2008). Essa configuracéo
convencional é para 21 eletrodos, com excecéo dos eletrodos do I6bulo da orelha
esquerda e direita, representado por Al e A2 respectivamente, que séo utilizados
como eletrodos de referéncia. Portanto, o termo “10 ou 20%” diz respeito ao
intervalo de distancia entre os eletrodos (SANEI; CHAMBERS, 2007). Na Figura
3, é apresentado na imagem a distribuicdo dos eletrodos de acordo com o padrao
10 %-20 %.

Figura 3:Representagéo do padrao 10-20 do EEG.
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Fonte: Sanei; Chambers (2007)

O posicionamento dos eletrodos, conforme o padrao “10-20”, favorece a
cobertura completa de todo couro cabeludo. Tendo por orientacado
posicionamento 0sseo e suas distancias. As regides do cérebro sdo indicadas
por indices numéricos e por letras (SANEI; CHAMBERS, 2007).

e Auricular - A;
¢ Central- C;
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o Parietal - P;

o Frontal - F;

e Frontal Polar - F;
e Occipital - O;

e Temporal - T.

De forma sucinta a aquisi¢cdo do sinal é iniciada com a captura do potencial
elétrico pelos eletrodos localizados sobre a superficie do couro cabeludo e
posteriormente conduzido para caixa de eletrodos, chamada de jack box. Em
seguida, um seletor de montagem possibilita que o sinal de EEG seja amplificado
e ao fim o sinal é filtrado (TATUM et al., 2008).

3.3 RITMO CEREBRAL

O sinal EEG permite o diagnéstico de disturbio cerebral. Desse modo,
especialistas clinicos analisam os ritmos cerebrais dos sinais EEG como
parametro de identificagdo. O sinal EEG muda de individuo para individuo, com
alteracao da amplitude e frequéncia do sinal, além disso, a idade € um fator de
alteracdo do comportamento do sinal EEG. A literatura segmenta as bandas de
frequéncias em 5 faixas (SANEI; CHAMBERS, 2007).

e Ondas delta (8) na faixa de 0,5 a 4 Hz;
e Ondas teta (0) na faixa de 4 a 7,5 Hz;

o Ondas alfa (a ) na faixa de 8 a 13 Hz;

e Ondas beta ( 8 ) na faixa de 14 a 26 Hz;
e« Ondas gama (y) ) acima de 30 Hz.

Dessa forma, o sinal pode ser decomposto em uma série de ondas senoidais
para constituir o espectro de frequéncia (BIASIUCCI et al., 2019). Na Figura 4, é
visto a representacdo de cada onda de frequéncia, incluindo: a onda delta que
esta relacionada ao sono profundo ou estado de vigilia, a onda teta esta ligada
ao estado de sonoléncia como uma meditacdo profunda, onda alfa indica um
estado de consciéncia relaxada, onda beta é relacionado a circunstancia de

atencao, pensamento fixos. Por fim, a onda gama com baixa amplitude da onda,
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normalmente usada para detectar doencas cerebrais (SANEI; CHAMBERS,
2007).

Figura 4: Imagem com a representacédo de ondas de frequéncias.
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Por fim, o registro do sinal EEG pode sofre interferéncia ndo cerebral por
artefatos néo fisiolégicos ou fisiolégicos podendo levar a um comportamento
distinto ao normal. Como captacao de sinais do movimento ocular, muscular até
algum sinal presente no ambiente, na qual esta sendo realizado (TATUM et al.,
2008).
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4. FERRAMENTAS MATEMATICAS

Ao longo dos anos pesquisas com sinal biolégico vém sendo desenvolvidas
e 0 uso de ferramentas matematicas estdo cada vez mais sendo utilizadas para
compreender o comportamento dos sinais da natureza. A ciéncia buscar
determinar o padréo do sinal biolégico, no entanto técnicas computacionais séo
necessarios para analise o sinal no dominio do tempo e da frequéncia e entender
suas peculiaridades.

Dentre as ferramentas mais difundidas tem a técnica da Transformada de
Fourier (TF) possibilita que o sinal no dominio do tempo seja representado como
um sinal no dominio da frequéncia, de modo que a decomposicdo em
frequéncias componha o sinal original. Dessa maneira, qualquer sinal
unidimensional ou bidimensional pode ser descrito pela soma de oscilagdes de
senos e cossenos. A equacdo matematica da TF € uma transformada integral
gue exprime varias frequéncias contidas em uma série temporal (1.1)(SILVA,
2014).

[0¢]

F(w) = j__ f(x)e™2m@% dx (1.1)

Na qual o f(x) representa a serie temporal analisa, além disso a presenca
doexponencial indica a tranformacéo para o dominio da frequéncia. Entretanto,
a TF apresenta uma limitacdo quanto a identificacdo do tempo de um sinal
dividido em varias frequéncias, pois séries nao estacionarias tém dificuldade de
serem aplicadas na TF (SILVA, 2014).

Para sanar essa deficiéncia existe o0 método da Transformada de Fourier de
Tempo Restrito, do inglés Short Time Fourier Transform, (STFT), que segrega a
serie temporal em instantes fixos e calcula o F(w) em cada parte dos periodos
fixos, poréem dependendo do tamanho da janela da segmentacao do sinal pode
perder informacdo. Porém essa técnica contribui na analise de séries temporais
nao estacionarias (SILVA, 2014).

O artigo de Fadzal et al. (2012) apresentou a utilizacdo do método STFT
para analisar o sinal EEG na condicao de relaxado e escrevendo. Os resultados

obtidos exibidos no espectrograma dos sinais EEG apresentam a faixa de 11 a

28



28,38 Hz quando o individuo esta escrevendo e 8 a 12,25 Hz na condi¢éo de
relaxamento, ou seja, foi possivel obter a informacao do tempo e frequéncia com
janela temporal fixada.

Peng et al. (2022) também utilizou a técnica de STFT para extrair
caracteristicas no dominio da frequéncia e do tempo, combinado com a técnica
de autoencoders maximos de discrepancia meédia para mapear o sinal EEG no
espaco. A proposta do trabalho foi um preditor crises epilépticas. O resultado foi
de 76 % de sensibilidade para amostras intracranianas do sinal EEG e 73 % para
extracraniana.

Entre as pesquisas que utilizaram a TW tem a Arrais Junior (2016) utilizou
a técnica de Transformada Wavelet Discreta Redundante (TWDR) da familia
Daubechies e a wavelet made Daubechies 4 (db4) para analisar sinais de
eletrocardiograma. O trabalho apresentou um sistema para andlise de sinais de
eletrocardiograma em tempo real aplicando técnicas de thresholds. O sistema
obteve sensibilidade de 99,20 % e preditividade positiva de 99,64 %.

Cortés (2021) em seu trabalho de conclusdo de curso utilizando
Transformada Wavelet Discreta (TWD) para elaborar um classificador para
TDAH com a familia Daubechies e a wavelet mae db4, devido a identificacédo de
caracteristicas singulares em sinais eletrofisioldgicos. Ademais, a técnica para
estudar a possivel presenca do TDAH foi a regressao logistica. O desempenho
gue o classificador obteve foi de 96 % para validacéo cruzada, para um grupo de

estudo de 64 criancas

Outra ferramenta wavelet € a Tranformada Wavelet Packet que foi
aplicada no artigo de Yuan et al. (2017) para detectar convulsées no registro
continuo do sinal EEG. A sensibilidade baseada em eventos do algoritmo obteve
97,73 %. Com isso, 0 método apresentou ser promissor para avaliar eventos

convulsivos.

A ferramenta matematica utilizada neste trabalho foi a TWDR por
apresentar uma implementacdo mais simples do ponto de vista numeérico, ndo
ter submostragem por 2 e que vem ao longo dos anos sendo utilizada para
analisar sinais biomédicos. A base da wavelet utilizada no trabalho foi a familia

Daubechies do tipo db4. Tendo em vista, a obra de Jahankhani, Kodogiannis e
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Revett (2006) que utilizaram a db4 devido a caracteristica de suaviza¢ao, sendo
atil para detectar mudancas no sinal de EEG, além de possibilitar uma boa saida
do sinal. Da mesma maneira que Cortés (2021), que também aplicou a db4

devido a identificacdo de caracteristicas singulares em sinais eletrofisiologicos.

4.1 TRANSFORMADA WAVELET DISCRETA

Mas apesar da STFT ter contribuido na andlise de séries temporais nao

estacionarias, outros pontos algumas lacunas persistiam, como:

e O intervalo fixo (janela) ndo permitia modificagéo;

e Para funcdes trigopnométricas a energia € infinita.

A partir desses questionamentos surgiu a Transformada Wavelet (TW)
que é uma ferramenta matematica de energia finita que “pode ser dilatada ou
comprimida no tempo retirando o janelamento fixo do método STFT (SILVA,
2014).

O método da TW permite a andlise de dados em escalas e resolucao
variadas, tanto global, quanto detalhes do sinal e assim eliminar falhas na janela
temporal da TF. Na TW utiliza-se diversas bases, incluindo: Morlet,
Biorthogonal, Mexican, Hat, Harr, Daubechies, entre outras, com caracteristicas
proprias. Na qual sdo empregadas em andlises especificas, sendo exibida pela
wavelet-mée psi (y) (BARBOSA et.al, 2008).

Para examinar sinais discretos, o0 mecanismo de analise multirresolugéo
permite que o sinal possa ser decomposto em coeficientes de aproximagao e
coeficientes wavelet em diferentes niveis de escalas e com uso de filtro passa-
alta e passa-baixa (MALLAT, 1989). A equacdo numérica que obtém a

decomposicao rapida da TWD, para obter os coeficientes sao:

Sj = ) glu—2K)8j - 1() (1.2)

n=—oo
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wj(k) = 2 h(n - 2K)Sj — 1(n) (1.3)
n=-—oo
Sendo os Sj coeficientes de aproximacao, @j coeficientes wavelet, j escala
de resolucéo e filtros g(k) passa-baixa e h(k) passa—alta (ARRAIS JUNIOR,
2016).

O espectro de frequéncia dos coeficientes de aproximacao e coeficientes
wavelet em cada escala j é dado conforme a frequéncia de amostragem fs no
intervalo de:

S s fs
f—] , [f—f—] (1.4)
2j+1 2j+1’ 9]

A wavelet-mae da familia Daubechies de quatro coeficientes. A db4
possui quatro coeficientes de filtro para os coeficientes de aproximag&o g, como
também quatro coeficientes do filtro wavelet h (ARRAIS JUNIOR, 2016). Abaixo,

estao os coeficientes dos filtros.

1++3 3++3 3 -3 1 —+/3
g(0) = vz ,9(1) = Wi ,9(2) = WJQG) = Tz
1 —+3 —3++3 3++3 -1 -3
BN A A AL Y A

4.1.1 TRANSFORMADA WAVELET DISCRETA REDUNDANTE

Devido a TWD apresentar o procedimento de subamostragem empregada
nos coeficientes de aproximacdo e wavelet em razdo do seu comportamento
variante no tempo, faz com que a eficiéncia do método seja prejudicada. Em
virtude disso, temos a TWDR que n&o apresenta o processo de subamostragem
dos coeficientes, por motivo de ser invariante no tempo, além de admitir analise
em tempo real. Assim sendo, a equacdo TWDR é semelhante a TWD, porém
sem a subamostragem por dois (PERCIVAL D. B.; WALDEN, 2000).

As equacdes dos coeficientes de aproximacéo e wavelet, sdo:
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Sj) = ) §ln-10Sj - 1) (1.5)

n=—oo

wj(k) = Z i(n —K)Sj — 1(n) (1.6)

A Figura 5 exemplifica dois niveis de resolucdo da TWDR da
decomposicdo do sinal de entrada que tera como saida os coeficientes de
aproximagéo s e coeficientes wavelet w. A cada decomposi¢do do sinal o
coeficiente de aproximacdao é utilizado em uma nova escala do processo. Dessa

forma, ocorre o processo de generalizacdo da TWDR.

Figura 5: Dois niveis de resolu¢do da TWDR.
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Fonte: Arrais Junior (2016).
Os quatro coeficientes de filtro para os coeficientes escalam g e para 0s

coeficientes do filtro wavelet h da TWDR € dado por:

1+V3 _ 3+4V3_ . 3-V3_  1-43
g V=29 =——F—7B) = —5—

g (0) =

h(0) = §(3), h(1) = =g(2),h(2) = §(1),h(3) = =g(0)
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A partir dos coeficientes de aproximacgdo e wavelet € possivel calcular as
energias dos termos com base na teoria de Parseval (BURRUS; GOPINATH,;
GUO,1997).

t t ] t
kZ|x(k)|2 - k2|sf(k>|2 + Ziw(w
k=1 k=1

j=1k=1

YKt |x(k)|? = Energia associada ao sinal de entrada;
le:t=1 |sj (k)|? = Energia dos coeficientes de aproximagao da escala j;

Z§:1 YKt |wj(k)|? = Energia dos coeficientes wavelet da escala j.
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5. METODO PROPOSTO

Com base no estado da arte, os estudos apontam para 0 aumento de
amplitude em bandas de baixa frequéncia (delta e teta) em criangas com TDAH,
entdo os coeficientes wavelet da escala 4, 5 e 6 foram os pontos de interesse

visto que a partir do nivel 4 ja é a transicao para altas frequéncias.

Na Figura 6 € apresentado o fluxograma para identificacdo de sinais EEG
que podem estar relacionados ao TDAH em criangas. A logica aplicada foi
empirica. A partir das observacdes das caracteristicas do sinal que foram obtidas
com a ferramenta matematica TWDR, na qual o sinal EEG de entrada foi
decomposto em coeficientes de aproximacdo e wavelet, como também foi
calculado a energia associada aos coeficientes wavelet em 6 niveis de
resolucdo. Entdo, a légica empirica tem intuito de obter melhor precisédo para o

conjunto para determinar sinais sugestivos de TDAH.

Tendo em vista a l6gica de analise da Figura 6, inicialmente o sinal EEG de
criancas com TDAH ou sem TDAH foi aplicado ao algoritmo de TWDR. Em
seguida, o sinal foi decomposto em coeficientes de aproximacao e wavelet, além
da apresentar a amplitude de energia dos coeficientes wavelet em 6 escalas de
frequéncia nos 3 resultados obtidos. Posteriormente, a resposta dos coeficientes
wavelet é utilizada como parametro da técnica threshold que avalia a seguinte
raciocinio: se o0 modulo do valor maximo do coeficiente wavelet da escala 6 for
maior que o modulo do valor maximo do coeficiente wavelet da escala 4 e se
maddulo do valor maximo do coeficiente wavelet da escala 5 for maior médulo do
valor maximo do coeficiente wavelet da escala 4, caso for verdadeiro a
classificacdo sera a possivel presengca de TDAH. Caso contréario, individuo o

algoritmo classifica sem TDAH.
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Figura 6: Fluxograma para classificacao para TDAH.
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e
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W4

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

5.1 BASE DE DADOS

O banco de dados de EEG para criancas com TDAH e sem TDAH séo do
IEEE Dataport, com acesso livre aos dados. Os registros de EEG foram auferidos
de registros médicos na clinica psiquiatrica do Hospital Roozbeh no Ird. Dessa
maneira, o arquivo possui a documentacao de 121 pacientes, sendo 61 criancas
com TDAH e 60 sem TDAH na faixa de 7 a 12 anos de idade que fizeram uso de

ritalina por até 6 meses.

O registro da atividade cerebral seguiu o padrdo 10-20, com 19 eletrodos,
como visto na Figura 3. A atividade elaborada pelos pacientes era de atencédo
visual para contagem do numero de figuras dos personagens. A frequéncia de
amostragem foi de 128 Hz e a impedéancia dos eletrodos era de 5 kQ. O tempo

de registro para os individuos com TDAH foi de 285s e os sem TDAH 50s.
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5.2 NIVEIS DE RESOLUCAO

Essa etapa consiste na decomposicdo do sinal em niveis de escala. Dessa
maneira, o sinal adquirido do banco de dados do IEEE Dataport apresenta uma
frequéncia de amostragem de 128 Hz. Porém, para decompor o sinal em 6 niveis
de resolucdo da TWDR foi necessario amostrar o sinal para 270 Hz. O intuito da
reamostagem foi obter a separacao das frequéncias mais baixas delta (2,1093 —
4,2187 Hz) e teta (4,2187 — 8,4375 Hz) e andlise o comportamento dessas faixas
de frequéncia, como pode ser visto na Tabela 2.

Tabela 2 — Niveis de resolu¢do da TWDR

Escala | Faixa de frequéncia [Hz]
1 67,5-135
2 33,75-67,5
3 16,875 — 33,75
4 8,4375 - 16,875
5 4,2187 —8,4375
6 2,1093 —4,2187

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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5.3 CLASSIFICACAO
5.3.1 THRESHOLD

Os valores de threshold foram baseados nos picos dos coeficientes wavelet
no nivel de resolucéo 4 (8,4375 - 16,875 Hz), 5 (4,2187 — 8,4375 Hz) e 6 (2,1093
—4,2187 Hz). A logica empirica envolve a obediéncia do seguinte critério:

threshold = max|W6| maior max|W4| e max|W5| maior max |W4|

e O moddulo do valor maximo do coeficiente wavelet da escala 6 for maior
que o médulo do valor maximo do coeficiente wavelet da escala 4;

e O moddulo do valor maximo do coeficiente wavelet da escala 5 for maior
maodulo do valor maximo do coeficiente wavelet da escala 4;

e Caso obedeca aos dois critérios anteriores, indicaria a possivel presenca
de TDAH;

e Caso contrério, o algoritmo classifica sem TDAH.

5.4 METRICA DE ANALISE

Para avaliar o desempenho do classificador foram utilizados dois parametros,
a Sensibilidade (Se) e a Preditividade Positiva (P*) (KOHLER; HENNIG;
ORGLMEISTER, 2002), (MARTINEZ et al., 2004). Dessa forma, verifica-se o
namero de Falsos Positivos (FP), Falsos Negativos (FN) e as Deteccdes

Corretas (DC) do classificador.
DC

Se= x 100
DC+FN

=2 w100
DC+FP

A sensibilidade € a probabilidade do algoritmo detectar individuos
doentes. Ja a preditividade positiva, € a probabilidade do algoritmo identificar

corretamente a existéncia da doenca (SOPELETE, 2005).
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6. RESULTADOS E DISCUSSOES

A analise do sinal EEG relacionado a sinais sugestivos de TDAH é realizado
com a técnica da TWDR. As caracteristicas do sinal decomposto, incluem: Os
coeficientes de aproximacéao resultado do filtro passa-baixa que atenua as altas
frequéncias, coeficientes wavelet resultado do filtro passa-alta que atenua as
baixas frequéncias, sendo sensivel a grandes variacbes do sinal. As
carateristicas extraidas pela ferramenta TWDR foram para os 6 niveis de
resolugcdo, conforme a Tabela 2. Por fim, energia dos coeficientes wavelet

também foi analisada para analise do sinal EEG, de acordo com a Tabela 2.

Dessa maneira, o conjunto de dados analisados foi de 40 pacientes, sendo
20 criangas com TDAH e 20 sem TDAH do banco de dados do IEEE Dataport.
Além disso, apenas os eletrodos frontais (Fz, Fpl, Fp2, F3, F4, F7, F8) indicados
na Figura 4, ou seja, 7 dos 19 eletrodos, pois essa regido apresenta disparidade
entre 0s pacientes com o transtorno, além de apresentar bons resultados de

classificagao, conforme apresentado no estado da arte.

O intuito desse método empregado € detectar possiveis alteracdes do sinal
EEG indicativa do TDAH dos conjuntos de criancas com TDAH e sem TDAH.
Desse modo, este trabalho avalia quais escalas apresentaram discrepancias de
amplitudes, seja no valor dos coeficientes de aproximacdo e wavelet ou na
energia dos coeficientes wavelet. Para isso, foram escolhidos 3 sinais de EEG
do conjunto para demonstrar o processamento do sinal, além de averiguar suas

singularidades. Dentre os 3, dois com TDAH e um sem TDAH.

A andlise a seguir apresenta a TWDR do sinal EEG do conjunto vlp do
eletrodo Fz, apresentando o registro de um paciente com TDAH. Nas Figuras do
conjunto € observado comportamento do sinal e posteriormente € ampliada as
Figuras para o instante de interesse. No item da Figura 7a observa-se o sinal de
EEG com picos de amplitude em varios instantes de tempo no intervalo de 0 a

250 segundos. Na Figura 7b é sinalizado em vermelho o instante de maior valor
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de amplitude em torno de 4000 mV. Esse instante € um possivel indicativo do
momento em que a crian¢ca com TDAH foi estimulada visualmente com a figuras
dos personagens para registro do sinal EEG, conforme informa o banco de dados
IEEE Dataport. Na Figura 7c exibe o intervalo de 30 a 40 segundas do instante
de maior amplitude do sinal da Figura 7b.
Figura 7: Sinal do eletrodo Fz do conjunto v1p (banco de dados IEEE), com
TDAH: (a)Sinal original, (b) Instante de maior amplitude e (c) Intervalo de

tempo de maior amplitude entre 30 a 40s.
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SINAL EEG ORIGINAL COM TDAH
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Na Figura 8 é apresentado os coeficientes de aproximacéo para os seis niveis
de resolugao pelo processo de filtragem do filtro passa-baixa na qual os ruidos
de altas frequéncias sédo atenuados do sinal EEG da Figura 7a. Com base nisso,
a Figura 8a exibe os coeficientes de aproximacdo no intervalo de 0 a 250
segundos. Na Figura 8b exibe os coeficientes no intervalo de 30 a 40 segundos
com comportamento semelhante ao sinal original, no entanto, & exibido um
atraso conforme a escala aumenta, devido ao atraso ser na ordem de 2/, com j

indicando o nivel de resolugéo.

Figura 8: Sinal do eletrodo Fz do conjunto v1p (banco de dados IEEE), com
TDAH: (a)Coeficientes de aproximacao e (b)Coeficientes de aproximacdo no

intervalo de 30 a 40s.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

A Figura 9a apresenta os coeficientes wavelet com as 6 escalas de
frequéncia no intervalo de 0 a 250 segundos. Os coeficientes wavelet é resultado
da filtragem do sinal EEG, da Figura 7a, por filtro passa-alta que atenua as
baixas frequéncias de ruido, além isso, captando as altas variacdes do sinal
EEG. Na Figura 9b observa-se a amplitude dos coeficientes no intervalo de
tempo entre 30 a 40 segundos. Desse modo, € visto que a W4v (8,4375 - 16,875
Hz) apresenta valor maximo de amplitude préximo de 1500 mV, assim como W5v
(4,2187 - 8,4375 Hz) também exibe valor proximo a 1500 mV de amplitude. A
W6v (2,1093 — 4,2187 Hz) exibe um valor de amplitude acima de -1500 mV.
Portanto, as afirmacgdes dos pesquisadores |Ibrahim et al. (2019) e Ekhlasi et al.
(2021) foi observada nessa analise, na qual houve aumento das baixas de

frequéncias em W6v (onda delta) e W5v (onda teta) para criangas com TDAH.
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Figura 9: Sinal do eletrodo Fz do conjunto v1p (banco de dados IEEE), com
TDAH: (a)Coeficientes wavelet, (b)Coeficientes wavelet no intervalo de 30 a
40s.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Por fim, na Figura 10a observa-se que as concentracfes de energia dos
coeficientes wavelet do sinal da Figura 9a. Na Figura 10b o intervalo do dominio
do tempo foi reduzido para analisar a concentracdo de energia entre 30 a 40
segundos, devido ao pico de amplitude que ocorre nesse intervalo de tempo,
conforme visto na Figura 7b.

A concentragdo de energia ocorre nas escalas E2 (W2v) e E3 (W3v) em 34
segundos exibindo uma ordem de grandeza de 10°. Em outro momento a

concentracdo de energia dos coeficientes wavelet é para as escalas E2 (W2v),
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E3 (W3v) e E4 (W4v). Contraditoriamente, ao observado na Figura 9b que
apresentava maiores amplitudes para baixas frequéncias em (W6v e W5v), a

concentracdo de energia ocorreu nas altas frequéncias.

Figura 10: Sinal do eletrodo Fz do conjunto v1p (banco de dados IEEE), com
TDAH: (a) Energia dos coeficientes wavelet e (b) Energia dos coeficientes

wavelet no intervalo entre 30 a 40s.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

A analise a seguir apresenta a TWDR do sinal EEG do conjunto v18p do
eletrodo F7, apresentando o registro de um paciente com TDAH. Nas Figuras do

conjunto € observado comportamento do sinal e posteriormente € ampliada as

43



Figuras para o instante de interesse Na Figura 11a observa-se o sinal de EEG
com um pico de amplitude no intervalo de 0 a 250 segundos. Na Figura 11b &
sinalizado em vermelho o instante de maior valor de amplitude acima de 4000
mV. Esse instante € um possivel indicativo do momento em que a crianga com
TDAH foi estimulada visualmente com a figuras dos personagens para registro
do sinal EEG, conforme informa o banco de dados /EEE Dataport. Na Figura 11¢c
exibe o intervalo de 12 a 18 segundas do instante de maior amplitude do sinal
da Figura 11b.

Figura 11: Sinal do eletrodo F7 do conjunto v18p (banco de dados IEEE), com
TDAH: (a)Sinal original, (b) Instante de maior amplitude e (c) Intervalo de

tempo de maior amplitude entre 12 a 18s.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Na Figura 12 é apresentado os coeficientes de aproximagao para os seis
niveis de resolugcao pelo processo de filtragem do filtro passa-baixa na qual os
ruidos de altas frequéncias sdo atenuados do sinal EEG da Figura 11a. Com
base nisso, a Figura 12a exibe os coeficientes de aproximagao no intervalo de 0
a 250 segundos. Na Figura 12b exibe os coeficientes no intervalo de 12 a 18
segundos com comportamento semelhante ao sinal original, no entanto, é
exibido um atraso conforme a escala aumenta, devido ao atraso ser na ordem

de 2/, com j indicando o nivel de resolugéo.

45



Figura 12: Sinal do eletrodo F7 do conjunto v18p (banco de dados IEEE), com
TDAH: (a)Coeficientes de aproximacéao e (b) Coeficientes de aproximacdo no

intervalo de 12 a 18s.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

A Figura 13a apresenta os coeficientes wavelet com as 6 escalas de
frequéncia no intervalo de 0 a 250 segundos. Os coeficientes wavelet é resultado
da filtragem do sinal EEG, da Figura 11a, por um filtro passa-alta que atenua as
baixas frequéncias de ruido, além disso, é captado as altas variacbes do sinal
EEG. Na Figura 13b observa-se a amplitude dos coeficientes no intervalo de
tempo entre 12 a 18 segundos. Desse modo, € visto que a W6v (2,1093 — 4,2187
Hz) apresenta valor de amplitude acima de 2000 mV. Ja o W4v (8,4375 — 16,875
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Hz) e W5v (4,2187 - 8,4375 Hz) exibem amplitude em préximo a 1500 mV.
Portanto, a discrepancia na baixa frequéncia em W6v (onda delta) pode ser
observada, conforme a pesquisa de Ekhlasi et al. (2021).

Na Figura 13c exibe uma possivel detecgdo de variagdo no sinal EEG, da
Figura 11a, no intervalo de 54 a 56 segundos, na W3v (16,875 — 33,75 Hz) com
valor de amplitude de 1000 mV.

Figura 13:Sinal do eletrodo F7 do conjunto v18p (banco de dados IEEE), com
TDAH: (a)Coeficientes wavelet, (b)Coeficientes wavelet no intervalo de 12 a

18s e (c) Coeficientes wavelet no intervalo de 54 a 56s.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Por fim, na Figura 14a observa-se que as concentracbes de energia dos
coeficientes wavelet do sinal da Figura 13a. Na Figura 14b o intervalo do dominio
do tempo foi reduzido para analisar a concentracdo de energia entre 12 a 18
segundos, devido ao pico de amplitude que ocorre nesse intervalo de tempo,
conforme visto na Figura 11b. A maior concentracdo de energia ocorre nas
escalas E2 (W2v) , E3 (W3v) e E5 (W5v) com ordem de grandeza de 10°.

Figura 14: Sinal do eletrodo F7 do conjunto v18p (banco de dados IEEE), com
TDAH: (a) Energia dos coeficientes wavelet e (b) Energia dos coeficientes

wavelet no intervalo entre 12 a 18s.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Energia

A analise a seguir apresenta a TWDR do sinal EEG do conjunto v53p do
eletrodo F7, apresentando o registro de um paciente sem TDAH. Nas Figuras do
conjunto é observado comportamento do sinal e posteriormente € ampliada as
Figuras para o instante de interesse. No item da Figura 15a observa-se o sinal
de EEG com picos de amplitude em varios instantes de tempo no intervalo de 0
a 50 segundos. Na Figura 15b é sinalizado em vermelho o instante de maior
concentracéo de picos com amplitude em torno de 4000 mV. Esse instante € um
possivel indicativo do momento em que a crianca sem TDAH foi estimulada
visualmente com a figuras dos personagens para registro do sinal EEG,
conforme informa o banco de dados IEEE Dataport. Na Figura 15c exibe o
intervalo de 22 a 26 segundos do instante de maior concentracao de variagdo do
sinal da Figura 15b.

49



Figura 15: Figura 7: Sinal do eletrodo F7 do conjunto v53p (banco de dados
IEEE), sem TDAH: (a)Sinal original, (b) Instante de maior amplitude e (c)

Intervalo de tempo de maior amplitude entre 22 a 26s.
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(c)
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Na Figura 16 é apresentado os coeficientes de aproximagao para os seis
niveis de resolugao pelo processo de filtragem do filtro passa-baixa na qual os
ruidos de altas frequéncias s&o atenuados do sinal EEG da Figura 15a. Com
base nisso, a Figura 16a exibe os coeficientes de aproximagao no intervalo de O
a 50 segundos. Na Figura 16b exibe os coeficientes no intervalo de 22 a 26
segundos com comportamento semelhante ao sinal original, no entanto, é
exibido um atraso conforme a escala aumenta, devido ao atraso ser na ordem

de 2/, com j indicando o nivel de resolugéo.

Figura 16:Figura 12: Sinal do eletrodo F7 do conjunto v53p (banco de dados
IEEE), sem TDAH: (a)Coeficientes de aproximacéo e (b)Coeficientes de

aproximacao no intervalo de 22 a 26s.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

A Figura 17a apresenta os coeficientes wavelet com as 6 escalas de
frequéncia no intervalo de 0 a 50 segundos. Os coeficientes wavelet € resultado
da filtragem do sinal EEG da Figura 15a por filtro passa-alta que atenua as baixas
frequéncias de ruido, além disso, é captado as altas variacdes do sinal EEG. Na
Figura 17b observa-se a amplitude dos coeficientes no intervalo de tempo entre
22 a 26 segundos. Desse modo, é visto que a W3v (16,875 — 33,75 Hz) apresenta
valor maximo de amplitude em torno de 3000 mV, assim como o W4v (8,4375 —
16,875 Hz) com valor de pico de 3000 mV. Portanto, o sinal EEG sem TDAH
exibiu maiores amplitudes dos coeficientes wavelet para altas frequéncias em
W3v e W4v.

52



Figura 17:Sinal do eletrodo F7 do conjunto v53p (banco de dados IEEE), sem

TDAH: (a)Coeficientes wavelet e (b) Coeficientes wavelet no intervalo de 22 a

26s.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Por fim, na Figura 18a observa-se que as concentracbes de energia dos
coeficientes wavelet do sinal da Figura 17a. Na Figura 18b o intervalo do dominio
do tempo foi reduzido para analisar a concentracdo de energia entre 22 a 26
segundos, devido ao pico de amplitude que ocorre nesse intervalo de tempo,
conforme visto na Figura 15b. A maior concentragdo de energia ocorre nas

escalas E2 (W2v) com uma ordem de grandeza de 10°.
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Figura 18: Sinal do eletrodo F7 do conjunto v53p (banco de dados IEEE), sem
TDAH: (a) Energia dos coeficientes wavelet e (b) Energia dos coeficientes

wavelet no intervalo entre 22 a 26s.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Por fim a energia dos coeficientes wavelet Figuras 10b, 14b e 18b né&o
apresentaram variagdo na ordem de grandeza para a condicdo com e sem
TDAH. Porém, é visto a disparidade entre as amplitudes dos coeficientes wavelet
entre faixas de frequéncia para as Figuras 9b e 13b, em torno da W5v e W6v
para com TDAH. Contrariamente, a Figura 17b que apresenta o0 aumento da
amplitude dos coeficientes de alta frequéncia W3v e W4v para condicdo sem
TDAH.
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A Tabela 3, exibe as analises do classificador para reconhecimento de sinais
sugestivos do TDAH. O conjunto de dados analisados foram de 40 pacientes,
sendo 20 individuos com TDAH (1 ao 20) e 20 saudaveis (do 21 ao 40). Dentre
0s 19 eletrodos usados para o registro da atividade cerebral, apenas 7 eletrodos
da regido frontal foram usados no teste da ferramenta. Assim sendo, o
classificador apresentou uma performance com sensibilidade 88,58 % e

preditividade positiva de 73,26 % para os eletrodos frontais.

Tabela 3— Tabela com os resultados para deteccéo das caracteristicas do sinal,

conforme o método proposto

PICOS WAVELT FN FP TOTAL FALHAS

1 49 23 0 23
2 127 6 0 6
3 20 5 0 )
4 54 6 0 6
5 54 5 0 )
6 59 5 0 5
7 98 6 0 6
8 145 4 0 4
9 97 12 0 12
10 63 3 0 3
11 147 5 0 5
12 38 0 O 0
13 6 0 O 0
14 67 7 0 7
15 66 1 0 1
16 149 0 O 0
17 63 3 0 33
18 199 195 0 195
19 23 19 0 19
20 9 0 O 0
21 19 0 14 14
22 210 0 203 203
23 28 0 23 23
24 32 0 29 29
25 40 0 37 37
26 39 0 38 38
27 42 0 36 36
28 38 0 33 33
29 40 0 38 38
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30 98 0 85 85
31 36 0 36 36
32 31 0 29 29
33 30 0 5 5
34 129 0 120 120
35 34 0 31 31
36 43 0 37 37
37 35 0 31 31
38 5 0 5 5
39 53 0 43 43
40 85 0 76 76
TOTAL 2600 335 949 1284

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Os resultados de falso positivo e falso negativo foram expressivos, por conta
das variacbes de amplitude dos coeficientes wavelet para cada eletrodo
investigado. Foi observado que o aumento da amplitude na banda delta e delta
nao ocorria apenas nos pacientes com TDAH, mas também no grupo de paciente
sem TDAH, além do mais, néo foi verificado um comportamento padrao no sinal

EEG para o TDAH em criancas, apenas sinais sugestivos de TDAH

O resultado dos parametros de desempenho foi satisfatorio, no entanto, para
um volume de dados pequeno. De modo, que o algoritmo detectar sinais
relacionados ao TDAH cum probabilidade de 88,58 %, mas para uma

classificacéo correta de 73,26 % da real presenca do TDAH.

No processo de classificacdo do sinal alguns dados foram desconsiderados
por ndo apresentarem variacao significativa. Portanto, o resultado demonstra
gue o resultado ndo é de alta eficiéncia para identificacdo de sinais relacionados
ao TDAH, devido ser uma andlise exploratéria dos dados e ndo analisar todas
as singularidades do sinal. Portanto, o algoritmo demonstrou um resultado
promissor para o pequeno grupo de dados analisados, favorecendo que estudos

aprofundados nesta area do conhecimento.

56



7. CONCLUSOES

O classificador de sinais sugestivos do Transtorno de Déficit de
Atencéao/Hiperatividade para criangas na fase escolar foi desenvolvido utilizando
coeficientes wavelet (W4v, W5v e W6v) da Transformada Wavelet Discreta

Redundante obtido do sinal EEG como parametro da técnica threshols.

As investigagdes preliminares do sinal do EEG com a ferramenta TWDR néo
apresentou diferenca em relacdo a ordem de grandeza da energia dos
coeficientes wavelet em pacientes com TDAH e sem TDAH. Ademais, a
amplitude dos coeficientes wavelet demonstraram discrepancia para as bandas
delta e teta, resultando no aumento de valor do W5v e w6V na condicédo de
TDAH, mas em alguns grupos de pacientes sem TDAH essa semelhanca

também foi observada.

O algoritmo apresentou um desempenho com Se = 88,58 % e P™ =73,26 %
para regido frontal do cérebro. Dessa forma, o classificador ndo apresenta uma
probabilidade alta para deteccdo de sinais relacionado ao transtorno devido ao
namero pequeno de dados analisados, apenas 40, com 20 pacientes com TDAH
e 20 sem TDHA. Além do mais, o sinal EEG nao apresenta um comportamento
padrdo, os artefatos, fisioldgicos ou nédo fisioldgicos também influenciam na

aguisicao do sinal, acrescentando ruidos no sinal registado.

Apesar da dificuldade para identificacdo de sinais relacionados ao TDAH o
resultado se mostrar promissor, mesmo que o trabalho teve o cujo exploratorio

para analise do sinal relacionados ao TDAH em crian¢as no periodo escolar.

7.1 TRABALHOS FUTUROS

e Realizar a anadlise da TWDR para todas regides do cérebro
(Frontal,Occipital, Parietal, Temporal e Central);
e Classificar o sinal do TDAH em todas as regides do cérebro (Frontal,

Occipital, Parietal, Temporal e Central);
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e Elaborar um estudo estatistico sobre qual familia Wavelet apresenta
melhor aplicabilidade para analise de sinal EEG. Avaliando a Tranformada
Wavelet Discreta e a Transformada Wavelet packet.
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