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RESUMO

A epilepsia é doenca que afeta quase 1% da populacdo mundial, sendo
caracterizada por ocorréncias espontaneas. Para muitos pacientes, medicamentos
anti-convulsdo podem ser eficazes se ministrados em doses altas, entretanto, estes
podem sofrer de efeitos colaterais. Para 20-40% dos pacientes, o uso de
medicamentos ndo € eficaz. Mesmo com intervencéo cirdrgica, ha casos em que 0s
ataques epilépticos continuam a ocorrer. Além disso, pacientes com epilepsia
experimentam transtornos de ansiedade devido a chance de ocorrer um ataque.
Sistemas que predizem ataques epilépticos podem ser de grande ajuda para essas
pessoas pois melhorardo a qualidade de vida destas. Com base no sinal de
eletroencefalograma (EEG), predicdes podem ser desenvolvidas, algoritmos
computacionais podem identificar periodos de maior probabilidade de ocorréncia de
ataque epiléptico de maneira confiavel. Desse modo, equipamentos podem ser
desenvolvidos para alertar pacientes de um ataque e assim evitar atividades
perigosas tais como dirigir e nadar, e medicamentos seriam usados somente quando

necessario, reduzindo efeitos colaterais.






ABSTRACT

Epilepsy afflicts nearly 1% of the world's population, and is characterized by the
occurrence of spontaneous seizures. For many patients, anticonvulsant medications
can be given at sufficiently high doses to prevent seizures, but patients frequently
suffer side effects. For 20-40% of patients with epilepsy, medications are not
effective. Even after surgical removal of epilepsy, many patients continue to
experience spontaneous seizures. Despite the fact that seizures occur infrequently,
patients with epilepsy experience persistent anxiety due to the possibility of a seizure
occurring. Seizure forecasting systems have the potential to help patients with
epilepsy lead more normal lives. In order for electrical brain activity (EEG) based
seizure forecasting systems to work effectively, computational algorithms must
reliably identify periods of increased probability of seizure occurrence. If these
seizure-permissive brain states can be identified, devices designed to warn patients
of impeding seizures would be possible. Patients could avoid potentially dangerous
activities like driving or swimming, and medications could be administered only when

needed to prevent impending seizures, reducing overall side effects.
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1 INTRODUCAO

A epilepsia € uma doenca comum e grave que € caracterizada por ataques
recorrentes e afetam mais de 60 milhGes de pessoas no mundo todo. Entre 30 a
40% dos casos nao sao adequadamente controlados com o0s tratamentos
disponiveis. Apesar de cirurgias serem eficazes em alguns casos, muitas vezes nao
sao apropriadas para a maioria dos pacientes (Cook et al., 2013).

A aparente natureza aleatéria dos ataques é um fator significativo na qualidade
de vida dos pacientes com epilepsia (Fisher, 2000; Schulze-Bonhage and Kuhn,
2008). Apesar de fazerem uso diario de medicamentos, muitos pacientes com
epilepsia continuam apresentando ataques (Kwan et al.,, 2010; Kwan and Brodie,
2010). Predigbes eficazes dos ataques transformariam positivamente o tratamento
de epilepsia permitindo que pacientes alterem suas atividades cotidianas a fim de
evitar riscos e facam uso de medicamentos apenas quando for necessario.

Entretanto, para que tais predicdes sejam clinicamente relevantes, € de
grande importancia que se aprimore os métodos que identificam os periodos nos
quais os ataques sdo mais provaveis de ocorrerem (Cook et al., 2013). Evidéncias
significativas sustentam a ideia de que os ataques surgem a partir de um padréo
caracteristico nas ondas cerebrais (Stacey et al., 2011; Cook et al., 2013). Estudos
clinicos comprovam mudancas no fluxo de sangue cerebral, oxigenacgao e excitacdo
na area cortical do cérebro horas ou minutos antes de um ataque (Baumgartner et
al., 1998; Adelson et al., 1999; Aarabi et al., 2008; Badawy et al., 2009).

Na busca de se obter predicdes cada vez mais assertivas, estudos aplicaram
aprendizado de maquinas (machine learning) para predicdo dos ataques com
resultados promissores (Mirowski et al., 2009; Park et al., 2011; Howbert et al.,
2014). Porém, a escassez de dados de longa duracdo permaneceu um obstaculo
para se alcancar resultados satisfatdrios, assim como o0 quase inexistente
confrontamento de algoritmos desenvolvidos por diferentes grupos de pesquisadores
usando a mesma base de dados.

Recentemente, um dispositivo cirurgicamente implantado desenvolvido pela
empresa NeuroVista® Inc., em inglés NeuroVista Seizure Advisory System, tornou

possivel a obtencdo do sinal do eletroencefalograma intracraniano (iIEEG) de um
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paciente, em tempo real, enquanto um algoritmo de predicdo realizava o tratamento
deste sinal.

Inicialmente, o dispositivo foi validado em cées (Davis et al., 2011; Coles et al.,
2013; Howbert et al., 2014). A epilepsia canina é bastante Util para se estudar a
epilepsia humana (Leppik et al., 2011; Patterson, 2014) visto que ambas sé&o
clinicamente (Potschka et al.,, 2013; Packer et al., 2014) e neurofisiologicamente
semelhantes (Berendt et al., 1999; Berendt and Dam, 2003; Pellegrino and Sica,
2004). Em um estudo referéncia na area, NeuroVista® e pesquisadores australianos
implantaram este dispositivo em 15 pacientes resistentes a drogas que previnem a
epilepsia, e alcancaram de 65-100% de eficacia na predicdo de ataques de 11
pacientes durante o periodo de teste dos algoritmos, e em 8 pacientes nos quatro
meses seguintes (Cook et al., 2013).

Apesar dos notaveis avanc¢os obtidos nos ultimos anos, melhorias na eficacia dos
algoritmos de predicdo sdo necessarios para consolidar o uso clinico dos

dispositivos.

1.1 Descricao

No ano de 2016, o site Kaggle promoveu uma competicao intitulada Predict
Seizures in long-term human intracranial EEG recordings, no qual disponibilizou a
base de dados obtido pelo dispositivo da NeuroVista®. Como dito acima, o modelo
de predicdo utilizado obteve resultado bastante expressivo em 8 dos 15 pacientes,
dos 7 pacientes restantes em que o modelo de predicdo ndo apresentou bons
resultados, 3 destes tiveram seu monitoramento de IEEG disponibilizado na
plataforma do site para que o0s competidores pudessem criar seus proprios

algoritmos a fim de contribuirem para um modelo de predigcdo mais assertivo.

1.2 Objetivo Deste Trabalho

A base de dados utilizada nesta monografia foi a mesma disponibilizada no site
Kaggle. Assim como na competicdo, o objetivo deste trabalho é analisar e tentar
distinguir os sinais de iIEEG em dois periodos distintos, na iminéncia de um ataque
de epilepsia e horas antes de um atague, também denominados periodos pré e

inter-ataques, respectivamente. Para tanto, serdo utilizados os conceitos teoricos
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abordados na disciplina de Processamento Digital de Sinais do curso de Engenharia
Elétrica da EESC-USP.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA
Neste capitulo serd abordado os métodos estatisticos e ferramentas matematicas

gue seréo utilizados para se analisar a base de dados obtida.

2.1 Estatistica Béasica

Em estatistica, quando se deseja resumir uma grande quantidade de dados em
valores que sejam representativos de toda a série, lanca-se mao de uma das
seguintes medidas de posicéo (ou localizagédo) central: média, mediana ou moda.

A moda representa a realizagdo que ocorre mais frequentemente dentre 0s
valores observados. Por exemplo, considerando todos os sorteios de numeros da
MegaSena, aquele numero que foi sorteado com maior frequéncia em um dado
periodo representa a moda deste espaco amostral. Em alguns casos, pode haver
mais de uma moda, ou seja, a distribuicdo dos valores pode ser bimodal, trimodal e
assim por diante.

A mediana representa o valor que ocupa posicao central da série de observacdes
guando ordenada em ordem crescente. Assim, se as sete observacdes forem os
valores 1, 3, 4, 7, 8, 8 e 9, a mediana tem valor 7, correspondendo a quarta
observacdo. Caso o numero de observacbes seja par, usa-se como mediana a
média aritmética das duas observacdes centrais.

A média aritmética, conceito bastante utilizado em situacdes do cotidiano, é a
soma da observacdes dividida pelo numero delas. A fim de formalizar o conceito de

média, se x,..., X, S840 0s n valores (distintos ou ndo) da variavel X, a média c

n
X+t x
=D =TT

n
i=1

SIP—‘

Para o caso de n observacgfes da variavel X, no qual n1 sé&o iguais a x1, n2 Sao

iguais a xz2 e assim por diante, a média de X pode também ser escrita por

n

nyxy + -+ nexy 1
Xm = - == Znixi (2)

i=1
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Analisando dados somente com medidas de posicdo pode esconder
informagdes importantes sobre a variabilidade do conjunto de observagodes. Por

exemplo, para cinco grupos de alunos que obtiveram as seguintes notas:

Grupo A (variavel X): 3,4,5,6,7
Grupo B (variavel Y): 1, 3,5, 7,9
Grupo C (variavel 2): 5,5,5,5,5
Grupo D (variavel W): 3,5,5,7
Grupo E (variavel V): 3,5, 5, 5,6, 6

Vemos que a média de notas de todos os grupos acima é igual a 5. E este
valor nada nos informa a respeito de suas diferentes variabilidades. Desse modo,
surge a necessidade de se analisar os dados segundo parametros que
sumarizem a variabilidade de um conjunto de observacées. Um critério
comumente utilizado para suprimir tal necessidade € utilizar um parametro que
mede a dispersdo em torno de sua média, e as duas medidas mais usadas sao o
desvio médio e a variancia.

Para o Grupo A, os desvios xi -xm sd0: -2,-1,0,1,2. E facil de se verificar que a
soma dos desvios € igual a zero para qualquer conjunto de dados. Portanto, a
soma dos desvios ndo é uma boa medida de disperséo para o conjunto A. E mais

conveniente exprimir as medidas como médias, desvios absolutos ou quadréaticos

(variancia):
|
Xi— X
dm() = Y FIm L (3)
; n
=1
o (%1 = xm)?
var(X) = Zi (4)
- n
i=1
respectivamente.

Para o Grupo A, temos

dm(X)===1.2

5
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var(X) =—=12.0

Enquanto para o Grupo D,

4
dm(W) = 7 = 1.0

8
var(W) = i 2.0

Conclui-se que, para o desvio médio, o grupo D é o mais homogéneo que o
Grupo A. enquanto ambos sao igualmente homogéneos do ponto de vista da
variancia. (BUSSAB, 2010)

Ja que a variancia tem medida igual aos quadrados da dimensdo dos dados
(por exemplo, se os dados estdo expressos em cm, a variancia sera expressa em
cm ao quadrado), e isso pode levar a problemas de interpretacéo. E por conta disso,
costuma-se usar o desvio padrédo, que € definido como a raiz quadrada de valor

positiva do valor da variancia. Para o Grupo A, o desvio padréo é

dp(X) = Jvar(X) = V2 = 1.41

Tanto o desvio médio quanto o desvio padrao indicam qual o “erro” em relagao a
média do conjunto de dados. (BUSSAB, 2010)
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2.2 Transformada de Fourier — Analise Espectral

O eletroencefalograma (EEG) pode ser considerado um sinal neural basico em
engenharia biomédica (DEUTSCH, 1993) e na medicina (ZSCHOCKE, 1993), por se
tratar de um exame simples, comum, de custo reduzido e ndo invasivo quando
comparado com os procedimentos que envolvem neuroimagens (ANDRA, 2007),
tais procedimentos garantem elevado precisdo diagnostica, possuem custos nao
condizentes com a realidade hospitalar brasileira.

Apesar das vantagens do EEG citadas acima, este também possui limitagdes
(NIEDERMEYER, 2004), a saber: 1) baixa resolucdo — haja vista que o sinal gerado
é resultado da acdo conjunta de neurbnios corticais, 0 que impede a obtencdo de
informacdo sobre o estado fisiolégico de areas cerebrais mais profundas; 2) baixa
amplitude, sofrendo alteracfes relevantes na presenca de ruidos; e interpretacdo
controversa ou pouco conclusiva quando comparado a exames diagnosticos de
neuroimagem.

Na engenharia biomédica, sinais de EEG sdo essenciais para aplicacdes
relacionadas a interface cérebro-maquina, a terapias de reabilitacdo (proteses) e
biofeedback (WOLPAW, 2002).

Na medicina, o EEG constitui no principal exame diagnostico das epilepsias
(NIEDERMEYER, 2004); de diversos tipos de deméncias, incluindo a doenga de
Alzheimer. No campo da biologia, especificamente da neurociéncia computacional
(KANDEL, 2000), o EEG ¢é utilizado para exames fisioldgicos e cognitivos em
animais, principalmente a investigacdo dos efeitos de eletroestimulacdo funcional
(WOLPAW, 2002).

Sendo o EEG um sinal aleatério no dominio do tempo, a abordagem é focada
nas transformadas espectrais (AKAY,1997) visto que a analise no dominio da
frequéncia fornece diversas informag6es importante sobre a natureza do sinal, tais
como os diversos ritmos cerebrais (ondas alfa, beta, teta, gama, delta). Desta forma,
os profissionais e pesquisadores da area de exatas tendem a privilegiar este tipo de
abordagem.

Em contrapartida, os profissionais da area da salude estdo habituados para
analisar o EEG tdo somente no dominio do tempo, com base na inspecéo visual das

formas de onda. Tal analise da maior importancia aos aspectos de amplitude e
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forma (morfologia), sendo também possivel, dependendo da experiéncia de quem
analisa o sinal, extrair informacdes a respeito também dos ritmos cerebrais.

Nesse sentido, hd um descompasso entre a anélise puramente visual feita pelos
médicos e a andlise espectral feita por profissionais da area de exatas, 0 que
dificulta o aprofundamento da compreensédo do EEG por ambas as partes. Sabendo
que a analise espectral fornece informac6es essenciais acerca do sinal estudado, a
andlise meramente visual amplamente utilizada em clinicas de neurofisiologia é
insuficiente para um estudo assertivo do problema exposto neste trabalho.

Portanto, o sinal de EEG sera submetido ao modelamento matematico conhecido
como transformada de Fourier.

Como exposto anteriormente, sinais de EEG séo aleatdrios no tempo e por esta
caracteristica nao podem ser descritos como uma funcdo matemética explicita. Para
estuda-los é necessario introduzir uma descricdo probabilistica, ou seja, é
necessario considerar todas” historias temporais” provaveis do sinal.

Para que a analise de Fourier seja aplicavel o sinal deve ser periédico no tempo,
mas sabemos que sinais aleatérios ndo apresentam esta caracteristica. Deste modo,
lanca-se mao de uma aproximacdo que considera cada fragmento do sinal de EEG
periddico no tempo, tornando assim possivel considerar o EEG como uma soma de
funcdes periddicas (LATHI, 1987). Para melhor explicitar como a andlise de Fourier
é realizada, alguns conceitos importantes serdo discutidos a seguir

A andlise do sinal de EEG no dominio do tempo considera a amplitude como
um dos parametros mais relevantes e ela pode ser medida de varias maneiras,
como por exemplo, amplitude de pico, amplitude pico a pico, amplitude média, valor
RMS (valor quadratico médio)

Definindo-se um sinal qualquer x(t) no tempo, a funcédo X(f) é a transformada

direta de Fourier de x(t), e representa as amplitudes das varias componentes de
frequéncia que constituem o sinal. Portanto, X(f) pode ser interpretada como o grau
de participacdo de cada componente de frequéncia que compde x(t), tal fato pode

ser mais claramente observado na equacéo (5) abaixo:

co

X(f) = f x(©) exp(=2jnfyde  (5)

—00
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No dominio do tempo, para cada instante de tempo t ha um valor
correspondente x(t) para o sinal, ao passo que no dominio da frequéncia, X(f) nos
informa a respeito das amplitudes para cada componente de frequéncia do sinal.

A representacao grafica de X(f) pode ser bastante complexa em certos casos,
para um melhor entendimento do espectro do sinal, usualmente decompde-se X(f)
em espectro de amplitude e espectro de fase indicados por |X(f)] e 6(f),
respectivamente. (Macedo, 2014)

A transformada de Fourier de x(t) € uma fungcdo X(f) cuja imagem esta no
conjunto dos numeros complexos, logo ela pode ser decomposta em suas partes
real e imaginaria, mas também pode ser escrita em sua forma polar. Tomaremos X«
(f) e Xi(f) como as partes reais e imaginarias de X(f), respectivamente, e j = V—1.

Assim, X(f) = X, (f) + jX:(f) = |X(f)|exp(j6(x))
A amplitude da transformada de Fourier X(f) = Xr(f) + jXi(f), ou espectro de

amplitude, é definido por |X(f)] = \/Xr(f)? + Xi(f)?, enquanto o angulo de fase, ou
espectro de fase, é definido por 8(x) = arctan(Xi(f)/Xr(f)).

Outro parametro importante na analise de Fourier € 0 espectro de poténcia,
definido por P(f) = |X()|%

2.3 Transformada de Fourier: tempo discreto

A transformada de Fourier discreta € a transformada de Fourier para sinais em
tempo discreto. Neste caso, tem-se que a representacao espectral do sinal amostra
€ composto pelo espectro do sinal com banda limitada e deslocado de kFs, onde Fs
= 1/T conhecido como frequéncia de amostragem.

O par de transformada de Fourier de um sinal x[n] € definido por:

x[n] = %f_o:oX(ejW)eiW” dw (6)
X(e) = Z x[n]e /W (7)

A condigdo de existéncia da transformada de Fourier é: X(e/V ) < co
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2.4 O algoritmo FFT — Fast Fourier Transform

O algoritmo proposto por Cooley e Tukey (1966) explora as propriedades de
simetria da DFT e diminui sensivelmente o niUmero de operagdes realizadas.

A DFT é dada por
N-1
xlkl = ) x[n]wi ®
k=0
k=0,1,..,N-1 onde W,, = e /2®/N

Reescrevendo a DFT por seus termos pares e impares

(N-1)/2 (N-1)/2
XUl = ) xl2n W&+ D a2y + 1wk ©
n0=0 n1=0

2.5 Densidade espectral de energia ou poténcia

A densidade espectral de energia ou poténcia € matematicamente descrita por :

b= S el = >l

n=-—oo

= %f " x(e)w (10)

A quantidade |X(ejW)2 = S,(f) é conhecida como densidade espectral de energia,

Quando o sinal possui poténcia média a justificativa fica equivalente embora

S, (f) fica conhecida como densidade espectral de poténcia média.
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3 MATERIAIS E METODOS
Este capitulo descreve todos 0s passos realizados para se obter a andlise da

base de dados.

3.1 Ambiente virtual do Python 3.5.3 — Spyder

Anaconda® é uma plataforma de codigo aberto voltada aos cientistas de dados e

hospeda diversos ambientes virtuais para analise de dados, contendo cerca de 720

bibliotecas também de cddigo aberto que podem ser facilmente instaladas caso seja

necessidade do usuario. Dentre estes ambientes virtuais, ha alguns com aplicacbes

bastante interessantes, a saber:

Jupyter Notebook — S&o péaginas visiveis em um browser (Chrome, Firefox,
Internet Explorer, entre outros) que permite misturar textos, codigos
executaveis em Python, imagens e figuras. Este tipo de pagina € um
recurso que viabiliza o estudo interativo, no qual o usuario pode executar e
modificar o cddigo e ver os resultados sem sair da pagina em que esta
programando. O nome Jupyter advém das trés linguagens de
programacao suportadas pela aplicacao — Julia, Python e R.

PyQT — Ambiente que cria uma ponte entre o Python e a biblioteca QT
(framework multiplataforma para desenvolvimento de interfaces graficas
criado pela norueguesa Trolltech. Com ele é possivel desenvolver
aplicativos e bibliotecas uma Unica vez e compila-los para diversas
plataformas sem que haja necessidade de alterar o codigo fonte.

Spyder — E um Ambiente de Desenvolvimento Integrado (IDE — na sigla
em inglés) para Python que contém modos avancados de edicdo, testes
interativos, depuracéo e recursos de introspeccao. Além disso, por possuir
suporte do IPython, a instalacdo de diversos modulos cientificos tais como
Pandas, NumPy, Matplotlib e SciPy é facil e acrescenta funcionalidades
poderosas para se trabalhar com analise de dados.

Rstudio — Software livre, IDE para linguagem de programagdo em R,

bastante utilizado para estudos graficos e calculos estatisticos.
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O ambiente escolhido para trabalhar com a base de dados em questédo foi o
Spyder, visto que a facil manipulacdo e acesso as bibliotecas Pandas, NumPy,
Matplotlib conferem a instrumentagcdo necessaria para realizar a analise estatistica

gue esta no escopo deste trabalho.

Spyder (Python 3.4)

from numpy import arange, cos, linspace, pi, sin, random
rom scipy.interpolate import splprep, splev

13 x = sin(t) Compute the arithmetic mean along the specified axis.
14y = cos(t)

Returns the average of the array elements. The average is

wormal(scale=0.1, size=x.shape)
ormal(scale=0.1, size=y.shape)
random. normal(scale=0.1, size=z.shape)

227 %% spline parameters Python 3.4.0 on linux -- IPython 4.0.0

23 s=3.0 # smoothness parameter

24 k=2 # spline order In [1]: runfile('/tmp/interpolation.py', wdir='/tmp')
25 nest=-1 # estimate of number of knots peeded (-1 = maxinal,,_,_
26 i
27 # %% find the knot points

28 tckp,u = splprep([x,y,z],s=s,k=k, nest=-1)

29

30 # %% evalugte spline, including interpolated points

31 xnew, ynew, znew = splev(linspace(0,1,400), tckp)

P2

Figura 1- Ambiente virtual Spyder

Cada uma destas bibliotecas tem funcionalidades bastante interessantes e

serdo exploradas a seguir:
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3.2 Bibliotecas Utilizadas

e Pandas — Garante manipulacao facil e flexivel de estruturas de dados.
Adequa-se bem a diferentes tipos de dados como por exemplo: dados
tabulares heterogéneos em Excel ou SQL, dados de séries temporais
ordenados ou ndo, matrizes de dados heterogéneas. Os dois principais
tipos de estruturas de dados no Pandas, series e dataframes,
possibilitam uma ampla aplicacdo em financas, estatistica, ciéncias
sociais e diversas areas da engenharia. Além disso, as facilidades em
se trabalhar com estas estruturas do Pandas incluem dividir, indexar,
manipular e transformar grande estruturas de dados de forma
inteligente e facil conversdo de outros formatos para formato
dataframe.

e NumPy — Biblioteca basica da linguagem Python, que viabiliza o
trabalho com arranjos, vetores, matrizes com N dimensdes. Possui
sintaxe semelhante ao do software Matlab. Possui funcdes e
operacgOes sofisticadas tais como: objeto array para implementacdo de
arranjos multidimensionais, objeto matrix para calculo com matrizes,
ferramentas para algebra linear, Transformada de Fourier basicas e
geracdo de nameros aleatorios.

e Matplotlib — Biblioteca com recursos para geracdo de graficos 2D a
partir de arrays, abrange uma séria de possibilidades graficas, como
gréaficos de barra, linha, histogramas, entre muitos outros.

e SciPy — Biblioteca que possui mdédulos para estatistica, otimizacao de
sistemas, integracdo, algebra linear, Transformada de Fourier,

processamento digital de sinais entre outros.

Outras bibliotecas também seréo utilizadas para fun¢cdes mais basicas como
importar arquivos, por exemplo. As mais importantes e relevantes para este trabalho

foram discutidas acima.
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Uma vez familiarizados com ambiente virtual adotado para a realizacdo deste

trabalho, segue o fluxograma dos etapas a serem feitas.

= 1) Conwars 20 dos &3 008 para formato C3v

s dados, que anternormente estavam em formigto MAT, tiwveram de ser convertidos,
via MATLAB, para o formato G5V a fim de fadilitar a manipulacdo dos dados.

W

B 2} Estruturag2o da bass 08 02005 & ECIUEED 08 AMQUIVOSE COTMMpHIOS

A estruturagao se deu em pastas e sub-pastas, de maneira a separar os pacientes

e seys respectivos atagues.

Muitos anguivos apresentavam valores nulos em todos os canais, tais arguivos foram
excluidos para maior confiabilidade aos dados

W

- 3} Rotina da ke itura dos arguivos

Programou-se um meio de ler os diferentes ataques com a base de dados ja devidamente
estruiurada e limps

L

. 4} Graficosde lnhas

Diversos graficos de linhas foram gerados para ter uma masor familiaridade com o sinal
estudado, fratando-se de uma analise puramente visual

L

. 5} Calcuby de me dia, desvio padrdo & Transformada da Fouwrdar

Inicia-se a efapa do tratamento estatistico, estudando a melhor forma de se definir uma
janela de amostragem

¥

B £} Garar resultados confrontande os dados obbidos no pesso 5

Cruzar os dados calculados de maneira a firar conclustes a respeito do comporiamento
dos sinais mos doisestados distintos do ataque de epilepsia

Figura 2 - Passo a passo das tarefas realizadas no trabalho
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3.4 Descricdo da Base de Dados

A base de dados de eletroencefalograma intracraniano (iIEEG) est4 organizada
em pastas contendo dados de trés pacientes. Os dados estdo dispostos em
arquivos de 10 minutos e foram nomeados de maneira a discriminar periodos pré e
inter-ataques. Toda esta base de dados foi obtida originalmente em arquivos .mat

com a informacgfes a seguir:

|_J_K.mat - 0 J-ésimo segmento de dados correspondente K-ésima classe (K=0 para
pré-ataque, K=1 para inter-ataque) para o I-€simo pacientes (trés pacientes no total).

Cada arquivo .mat contém um struct de dados, chamada de dataStruct, que possuli
0S seguintes campos:
1) data: uma matriz com valores das amostras de IEEG dispostas em numero da
amostra x eletrodo.
2) nSamplesSegment: nimero de amostras.
3) IEEGsamplingRate: taxa de amostragem do IEEG.
4) channellndices: um array com os indices dos eletrodos correspondendo as
colunas no campo data.
5) sequence: O indice que informa em qual periodo de 10 minutos dentro de
uma hora antes de um ataque o arquivo foi obtido. Por exemplo, 1_12 1.mat
tem sequéncia numero 6 e assim representa o iIEEG do intervalo de 50 a 60

minutos.

Assim, ao agrupar seis arquivos sequenciais de pré-ataque temos o registro de
uma hora. Por exemplo, os arquivosde 1_1 0 ao 1 _6_0 agrupados dizem respeito a
um certo pré-ataque do “Paciente 17, os arquivos de 1 7 0 ao 1 12 0 dizem
respeito a outro pré-ataque do mesmo paciente. O mesmo vale para 0s arquivos
inter-ataques.

Importante salientar que foi verificado que, em todos arquivos da base de dados,
a frequéncia de amostragem é de 400 Hz e o niumero de amostras igual a 240 mil,
confirmando a informacéo que cada arquivo data possui um trecho de 10 minutos de
monitoramento de iEEG.

Os arquivos pré-ataque sdo fornecidos cobrindo necessariamente uma hora

antes do ataque com uma margem de 5 minutos (ou seja, de 1:05 a 0:05 minuto
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antes da ocorréncia do ataque). Esta margem garante que os ataques possam ser
identificados em tempo habil para que os pacientes facam uso de medicamentos de
acao rapida.

Os dados de inter-ataques foram escolhidos aleatoriamente a partir do registro
completo, com a restricdo que os segmentos referentes a este periodo foram
extraidos, no maximo, quatro horas antes da ocorréncia de um ataque. Isso evita a

contaminacdo de dados com os sinais pré-ataque e inter-ataque.

3.5 Conversédo dos Dados do Formato MAT para CSV

A leitura dos arquivos em formato MAT apresentou-se problematica no ambiente
interativo do Python. Por conta disto, foi necessario converter a base de dados para
o formato CSV facilitando a manipulacdo dos dados para se realizar as anélises
posteriores. Apenas os dados de iEEG foram convertidos, visto que os outros dados,
tais como taxa de conversdo, numero de amostras de indices dos canais do eletrodo
sdo os mesmos para todos arquivos. Tal converséo foi feita através do software
Matlab 7.14 (R2012b). Somente a conversédo dos dados foi realizada pelo software
Matlab, todas as etapas seguintes foram realizadas no ambiente interativo do Python

chamado Spyder.

3.6 Estruturacdo dos Dados e Excluséao de Arquivos Corrompidos

Ao converter os arquivos para CSV, tanto os arquivos de pré-ataque quanto inter-
ataque estavam misturados na mesma pasta. Para facilitar a leitura de tais arquivos,
as duas classes foram separadas em sub-pastas distintas. Assim, a organiza¢éo dos
dados ficou bastante simples: a pasta principal recebeu o nome “Paciente_1”,
“‘Paciente_2” e “Paciente_3” e cada pasta principal continha duas sub-pastas
denominadas “Pre_ataques” e “Inter_ataques”. E cada sub-pasta, por sua vez,
continha os ataques agrupados em seis arquivos para designar uma hora de
monitoramento de iEEG.

A figura a seguir mostra de forma simplificada como se deu a estruturagéo dos
dados para o “Paciente_1". A mesma estrutura se aplica para os outros dois

pacientes.
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Paciente_1

Pré_ataques Inter_atagues

Inter_ataque_1 Inter_ataque_106
Pre_atague_1 EEE Pre_atague_18 ~alaque_ " EE —aaque-

Figura 3 - Estruturagdo da base de dados.

Durante o monitoramento do sinal cerebral, ocasionalmente ocorria um mau
funcionamento do eletrodo que captava este sinal, e esta falha pode ser verificada
nos arquivos que contém valores nulos para todos os 16 canais. Alguns arquivos
estdo integralmente corrompidos (10 minutos de monitoramento com valor zero em
todos canais) e alguns estdo parcialmente corrompidos (entre 0 e 10 minutos com
valor zero em todos canais). Para uma maior confiabilidade na analise dos dados,
todos arquivos que continham pelo menos 5 minutos sem registro do sinal cerebral
foram excluidos, assim como a pasta em que este arquivo estava inserido. A
exemplo da Figura 3, se um ou mais arquivos da sub-pasta “Pre_ataque_18"
apresentasse tal falha, esta subpasta seria excluida da andlise.

Tanto a estruturacdo quanto a exclusdo das pastas que continham os arquivos
corrompidos foram realizadas com algoritmos em Python utilizando as bibliotecas
“0s” para varrer os arquivos, “shutil” para criar as pastas de cada pré e inter-ataque.
Este algoritmo encontra-se na secéo de Apéndice 1.

E vélido ressaltar que o maior periodo de monitoramento de iIEEG que é possivel
se remontar € de uma hora, e por conta disso, os arquivos foram agrupados dessa
forma para que a comparacao de pré e inter-ataques em um periodo fixo de tempo
possa ser realizada. Outra ressalva importante € que dados nao estao dispostos em

ordem cronolégica. Por exemplo, o “Pre_ataque_1" ndo necessariamente ocorreu
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antes do “Pre_ataque 2”, da mesma forma que o “Inter_ataque 3" néo
necessariamente ocorreu antes do “Inter_ataque_4”.

Apés a etapa inicial de estruturacao e exclusdo dos arquivos corrompidos, a base
de dados apresentou um volume total de 76GB e o numero total de pré e inter-

ataques disponiveis para analise € apresentado na seguinte tabela:

Paciente 1 Paciente 2 Paciente 3
Pré_ataques 18 23 24
Inter_ataques 106 217 341

Tabela 1- Pré e inter-ataques disponiveis por paciente apds organizagdo de excluséo de arquivos corrompidos.

3.7 Leitura dos Arquivos

A proxima etapa do trabalho foi criar uma rotina que facilitasse a leitura dos
arquivos de pré e inter-ataques que estdo no formato CSV, uma vez que estdo
organizados em pastas, esta tarefa se deu de forma simples. Resumidamente, cada
arquivo era lido utilizando a biblioteca Pandas e carregado em um DataFrame, e
cada grupo de 6 arquivos era sequencialmente concatenado para formar um ataque,
e apos essa concatenacdo de arquivos, tal ataque era adicionado a uma lista que,
ao término da leitura de todos arquivos, continha todos pré ou inter-ataques de
determinado paciente. O algoritmo responsavel pela leitura dos arquivos estad na

secdo de Apéndice 1.

Pre ataques p3 =[Pre _ataque 1, Pre ataque 2, ..., Pre ataque 24]
Pre_atagues_p3[0] Pre_ataques_p3[1] Pre_atagues_p3[23]

Figura 4 - Exemplo de leitura de arquivos agrupando todos pré-ataques do Paciente 3 em uma unica lista.
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3.8 Graficos de Linha

Uma vez concluida a etapa de leitura de todos ataques dos trés pacientes, deu-
se inicio ao processo de inspecdo e andlise visual dos pré e inter-ataques. Os
graficos de linhas sdo importantes ferramentas para identificar caracteristicas e
padrées nos sinais estudados. Como citado na secdo 2.2., esta analise € a mais
utilizada pelos médicos e aqueles que possuem a devida experiéncia conseguem
extrair informagdes valiosas do sinal de iIEEG no dominio do tempo.

Contudo, quando se trata de uma base de dados extensa, como é o caso deste
trabalho que possui centenas de graficos de linha para serem analisados, 0 método
de andlise puramente visual se torna inviavel para determinar algum padrdo
presente em todos os sinais. Em virtude disso, serdo apresentados um gréafico de
linha de pré-ataque e um gréfico de linha de inter-ataque que sdo considerados
representativos destas duas diferentes fases e suas caracteristicas serdo discutidas
mais adiante.

Importante citar que nédo é fornecida nenhuma informacéo a respeito da ordem
de grandeza de iEEG coletado neste trabalho (se é Volts, mV ou pV). Apesar de em
alguns artigos cientificos da area citarem que este sinal é coletado em mV, nédo é
possivel afirmar que o sinal estudado neste trabalho também foi coletado em mV.

Lembrando que cada ataque possui uma hora de duracéo, e nesta uma hora de
duracdo had um total de 1,44 milhdo de amostras, foi necessario diminuir o nimero
de amostras na plotagem para que ficasse visualmente agradavel. Esse processo
que constitui na diminuicdo do numero de amostras é conhecido como decimacgéao
(em inglés, downsampling). A decimagéo utilizada para se gerar as figuras tem um
fator de cem, ou seja, uma a cada cem amostras do total de 1,44 milhdo foram
escolhidas, reduzindo o niumero de amostras para 14.400. A biblioteca do matplotlib
e suas funcionalidades se mostraram excelentes para todas as figuras geradas

neste trabalho. As plotagens séo apresentadas a seguir.
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Canal 1

Canal 2

Canal 3

Canal 4

Canal 5

Canal 6

Canal 7

Canal 8

Canal 9

Canal 10

Canal 11

Canal 12

Canal 13

Canal 14

Canal 15

Canal 16

PRE-ATAQUE - PACIENTE 1
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Figura 5 - Pré-ataque caracteristico com uma hora de duragdo com amplitude do sinal variando de +100 a -100 em todos

canais.
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Canal 1

Canal 2

Canal 3

Canal 4

Canal 5

Canal 6

Canal 7

Canal 8

Canal 9

Canal 10

Canal 11
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Figura 6 - Inter-ataque caracteristico com uma hora de duragdo com amplitude do sinal variando de +500 a -500 em todos

0s canais
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3.9 Média e Desvio Padréo Deslizantes, Transformada de Fourier e
Determinacdo da Janela de Amostragem

A proxima etapa do trabalho consistiu em determinar qual a melhor maneira para
se realizar a analise estatistica e espectral da base de dados. Inicialmente, a
maneira encontrada foi dividir os sinais com duracdo de uma hora em partes iguais,
em janelas em torno de 5 minutos, e calcular a média e o desvio padréo destas
janelas. Contudo, esta abordagem apresentou alguns problemas, a escolha do
tamanho da janela foi demasiado longa porque os valores das médias destas janelas
sempre resultavam muito proximo de zero. A razdo pela qual a média apresentou
valores quase nulos é devido ao fato de que o filtro de média € um tipo de filtro
passa-baixa, que tem como principal propriedade filtrar frequéncias tdo mais baixas
guanto maior for a janela. Aplicando esta propriedade ao sinal estudado, se tornou
evidente que para que as janelas apresentassem valores de média significativos, o
tamanho da janela teria que ser reduzido.

Além de se observar a necessidade da diminuicdo do tamanho da janela de
amostragem, a implementacdo de uma sobreposi¢cédo, ou overlap, entre as janelas
subsequentes se mostrou bastante interessante. O uso de janelas que caminham ao
longo do sinal se sobrepondo nada mais é do que uma janela deslizante, e esta foi a
ferramenta escolhida.

No caso da andlise espectral, aplicar uma janela deslizante lancando méo da
Transformada de Fourier €, na verdade, utilizar uma ferramenta matematica
chamada espectrograma. O espectrograma fornece o perfil espectral do sinal ao
longo do tempo. Dessa forma, ficou estabelecido que seria usada a janela deslizante
para as andlises de média e desvio padrao deslizante, e espectrograma para analise
espectral. A fim de validar analises futuras, € essencial que tanto as janelas
deslizantes quanto o espectrograma atuem com um mesmo tamanho de janela e
sobreposicdo de janela nos sinais em questdo, para que seja possivel um
confrontamento entre os valores de média, desvio padrao e componentes espectrais
dos diferentes pré-ataques e inter-atagques.

A biblioteca Pandas possui uma fungéo ja implementada de janela deslizante
para media e desvio padréo, chamadas de pandas.rolling.mean e pandas.rolling.std,
respectivamente. Porém, o uso destas funcbes se apresentou problematico por

conta de dificuldades em se configurar a sobreposicdo de janelas. A solugao
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encontrada foi gerar novas funcdes responsaveis por realizar estas tarefas. Tais
funcdes se encontram na secao de apéndices.

Entédo, outra etapa importante do trabalho foi determinar uma janela de dados
gue garantisse uma satisfatoria analise dos dados. Novamente, recorreu-se aos
graficos de linhas para auxiliar na determinacdo desta janela. A seguir seréo
mostrados graficos para média, desvio padrdo e espectrograma de diferentes

janelas.
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Figura 7 - Media deslizante para diferentes janelas de amostragem.
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Desvio Padrao
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Figura 8 - Desvio Padrdo deslizante para diferentes janelas de amostragem.
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Frequéncia [Hz]

ESPECTROGRAMA (Janela de Blackman - 0.01 min)
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Figura 9 - Espectograma para janela de 0.01 minuto (ou 256 amostras).
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Frequéncia [Hz]

ESPECTROGRAMA (Janela de Blackman - 0.17 min)
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Figura 10 - Espectograma para janela de 0.17 minuto ( ou 4096 amostras).
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A partir da Figuras 7 e 8, conclui-se que a janela de amostragem que
apresentou os melhores resultados foi a de 0,17 minuto (ou 4096 amostras), janela
esta em que € possivel discriminar valores de média e desvio padrao significativos.
Entretanto, a janela de 4096 amostras ndo poderia ser mais reduzida por conta do
gue mostra o espectrograma da Figura 9, na qual se utiliza uma janela de 0,01
minuto (256) amostras e parece haver sobreposicdo de espectro devido a uma
janela demasiadamente pequena. Portanto, a janela de 0,17 minuto se mostrou
como a melhor opcéo para se realizar a andlise espectral, de média e desvio padréo
dos dados. A janela de sobreposicdo escolhida possui ¥ do tamanho da janela de

amostragem, ou seja, 1024 amostras.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Na sec¢ao anterior, foi apresentada a metologia para se encontrar o melhor meio
de analise estatistica e espectral da base de dados, o que representou a maior
demanda de tempo em todo o trabalho. E assim, foi estabelecido que média e
desvio padrdo com uma janela de amostragem de 4096 e overlap de 1024 é a
melhor opgdo para este trabalho. Este tamanho de janela também foi utilizado para
se calcular as Transformadas de Fourier do sinal. Umas das valiosas informacoes
que a Transformada de Fourier fornece sobre o sinal é o espectro de poténcia, a fim
de se obter um Unico valor representativo da janela amostrada, calculou-se a
energia total do sinal, soma das poténcias espectrais, para que este valor possa ser
comparado com 0s outros parametros calculados como veremos nas figuras finais
deste trabalho.

Reiterando que o objetivo deste trabalho é estabelecer diferencas entre os dois
estados distintos de um ataque epiléptico, pré e inter-ataques, a preocupacao central
para gerar os resultados consistiu em sintetizar o maximo de dados possiveis para
que as diferencas entre os dois estados possam ser mais facilmente destacadas.
Nesse sentido, graficos de dispersdo que relacionassem média, desvio padrédo e
energia dos sinais foram a melhor solu¢cdo encontrada. Apenas ataques do mesmo
paciente foram confrontados, como por exemplo, ndo foram feitas comparacdes
entre pré-ataques do paciente 1 com o inter-ataques do paciente 3 porque cada
paciente possui um desenvolvimento cerebral distinto, também h& de se considerar
gue nao ha informacdes que garantem que os eletrodos dos trés pacientes foram
implantados na mesma regidao cerebral, tornando a comparagcdo entre diferentes
pacientes pouco assertiva.

Os gréficos de dispersao de cada paciente possuem duas colunas, pré ataque a
esquerda e inter-ataque a direita. Nos gréaficos das trés primeiras linhas, foram
plotados energia, média, e desvio padréo seguindo uma combinagcédo simples. Nas
tltimas trés linhas, foram confrontados diferentes parametros respeitando a ordem
do pré e inter-ataques. Por exemplo, os valores de média do “pre_ataque_1” foi
confrontado os valores de desvio padrao do “pre_ataque 1", depois valores de
média do “pre_ataque 2" com os valores de desvio padrdo do “pre_ataque 2" e

assim por diante. Os resultados sdo apresentados a seguir:



COMPARAGCAO ENTRE PARAMETROS - PACIENTE 1
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Figura 11 - Grdficos de dispersdo cruzando pardmetros do Paciente 1.



COMPARAGAO ENTRE PARAMETROS - PACIENTE 2
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Figura 12 - - Grdficos de disperséo cruzando pardmetros do Paciente 2.
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COMPARACAO ENTRE PARAMETROS - PACIENTE 3
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Figura 13 - - Grdficos de disperséo cruzando pardmetros do Paciente 3.
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Os graficos de dispersdo mostrados podem oferecer uma direcédo a fim de se
distinguir os dois estados distintos de ataques de epilepsia.

No paciente 1, tanto os graficos da primeira quanto da segunda linha
demonstram claramente que ha uma faixa de valores de energia e desvio padrao
gue somente é atingido no inter-ataque, essas caracteristicas — que inter-ataques
possuem valores de energia e desvio padrdo mais elevados — ja tinham sido
constadas visualmente quando se plotou alguns gréficos de linhas para analisar o
comportamento dos parametros. Mas, o grafico de dispersdo levando em
consideracao os diferentes estados representa esta informacdo melhor. Em relacéo
aos valores de média, percebe-se que também ha uma maior variacdo do valor
deste parametro nos inter-ataques, porém bem menos discrepantes do que no caso
da energia e desvio padrdo. Os gréaficos das trés ultimas linhas reafirmam que ha
diferencas bastante significativas nos diferentes estados.

No paciente 2, ao contrario do paciente 1, os graficos das duas primeiras
linhas ndo fornecem nenhuma diferenca significativa em termos de energia e desvio
padrdo, apresentando graficos bastante semelhantes. Em relacdo ao valores de
média, na terceira linha do grafico, este parametro apresentou o melhor
desempenho no sentido de se diferenciar os dois estados, no inter-ataque os valores
de média oscilar numa faixa mais ampla, tal como acontece no paciente 1, mas de
maneira mais intensa. O gréafico da ultima linha, que compara a média com desvio
padréo, representa bem como os valores de média no inter-ataque assumem valores
gue em nenhum momento € assumido nos pré-ataques.

No paciente 3, a semelhanca do paciente 1, os gréaficos das duas primeiras
linhas também apresentar valores discrepantes no caso de inter-ataques,
claramente este estado assume faixas de valores que ndo sdo assumidas no caso
complementar. O grafico da terceira linha, das médias, é novamente pouco
conclusivo. O grafico que confronta energia e desvio padréo, da quarta linha, parece
ser 0 mais significativo em termos de diferencas entre os dois estados

No geral, os resultados se mostraram satisfatérios. Dados de energia e desvio
padrao se configuraram, neste caso estudado, como as melhores opc¢des para se
distinguir os diferentes estados. Os valores de média, em menor medida, também

podem ser um indicativo de diferenciacdo. Cruzar os diferentes parametros se
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mostrou bastante Gtil para elucidar algumas caracteristicas que, isoladamente, os
parametros ndo mostravam.

Outra ferramenta estatistica que pode auxiliar no problema € o uso de teste
de hipoteses, que podem avaliar probabilisticamente a chance do paciente se

encontrar em um estado de pré ou inter-ataque.
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5 CONCLUSAO

Epilepsia é uma doenca crbnica que atinge uma parcela significativa da
populacdo mundial, que diminui consideravelmente a qualidade de vida daqueles
gue sofrem da doenca. Avancos no sentido de estabelecer métodos de predicéao
seriam de enorme importancia para muitas pessoas. Como abordado neste Trabalho
de Conclusao de Curso, no qual foi dada uma abordagem simples do ponto de vista
da estatistica, ja foi possivel estabelecer algumas diferencas que podem auxiliar a
distincdo dos diferentes estados da doenca. Parametros como energia do sinal e
desvio padrdo, analisados em pequenas janelas de tempo, a fim de se considerar
variacbes mais abruptas, podem ser o caminho para se estabelecer predi¢cdes
assertivas. Com efeito, € necessaria uma analise estatistica mais profunda,
utilizando ferramentas mais poderosas, para que se possa estabelecer um quadro
confiavel de diferenciacdo de estados de epilepsia. E este € uma tarefa, em grande
parte, dos cientistas de dados, que através do conhecimento de programacédo e
estatistica, podem fornecer insights valiosos para melhorar a qualidade de vida

destas pessoas.
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Apéndice

1. FUNGCOES IMPLEMENTADAS
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import matplotlib.pyplot as plt

from scipy.stats.stats import pearsonr
import numpy as np

import pandas as pd

import os

import glob

import scipy.fftpack

#FUNGAO DFT
def mov_fft(dfjanela,passo):

amostras = len(df)
aux = True
fft_raise_list =[]
n=0

while aux:
a = scipy.fftpack.fft(df[n:n+janela])
fft abs = 2.0/janela*np.abs(a[:janela//2][1:])
for canal in range(16):
fft_raise = sum(np.power(fft_abs[:,canal],2))
fft_raise_list.append(fft_raise)

energy = [fft_raise_list[x:x+16] for x in range(0, len(fft_raise_list), 16)]

n = passo +n
if n > (amostras-janela):
aux = False
return energy

#FUNGAO MEDIA DESLIZANTE
def mov_avg(df,janela,passo):

amostras = len(df)
aux = True
media =[]
n=0
while aux:
a =df[n:n+janela].mean()
media.append(a)
n =passo +n
if n > (amostras-janela):
aux = False
return media

# FUNCAO DESVIO PADRAO DESLIZANTE
def mov_std(df,janela,passo):

amostras = len(df)
aux = True
std =[]
n=0
tfig = plt.figure()
while aux:
a =df[n:n+janela].std()
std.append(a)
n =passo +n
if n > (amostras-janela):
aux = False

return std
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#FUNCAO RETORNA TODOS PRE-ATAQUES - PACIENTE 1
def pre_ataques_p1():

path1 ='C:/Backup/Paciente_1/pre_ataque’
numero_ataques = os.listdir(path1)

ataque_inteiro = pd.DataFrame()
todos_pre_ataques_p1l =]

foriinrange(1,len(numero_ataques)+1):

path ="'C:/Backup/Paciente_1/pre_ataque/Pre_ataque_'+str(i)
seis_arquivos = glob.glob(path + "/*.csv"
lista =[]

for arquivo in seis_arquivos:
print("Reading file", arquivo, " attack:",i)
df = pd.read_csv(arquivo,index_col=None, header=None, dtype=np.float32)
lista.append(df)

ataque_inteiro = pd.concat(lista,ignore_index=True)

ataque_inteiro.columns = ['canal_1',
'canal_2','canal_3','canal_4','canal_5','canal_6','canal_7','canal_8','canal_9','canal_10','canal_11','canal_12','canal_13','canal_14','canal_1
5''canal_16']

todos_pre_ataques_pl.append(ataque_inteiro)

return todos_pre_ataques_p1

#FUNCAO RETORNA TODOS PRE-ATAQUES - PACIENTE 2
def pre_ataques_p2():

pathl ='C:/Backup/Paciente_2 /pre_ataque’
numero_ataques = os.listdir(path1)

ataque_inteiro = pd.DataFrame()
todos_pre_ataques_p2 =[]

foriin range(1,len(numero_ataques)+1):

path ='C:/Backup/Paciente_2 /pre_ataque/Pre_ataque_'+str(i)
seis_arquivos = glob.glob(path +"/*.csv"
lista =[]

for arquivo in seis_arquivos:
print("Reading file", arquivo, " attack:",i)
df = pd.read_csv(arquivo,index_col=None, header=None, dtype=np.float32)
lista.append(df)

ataque_inteiro = pd.concat(lista,ignore_index=True)

ataque_inteiro.columns = ['canal_1',
'canal_2','canal_3','canal_4','canal_5','canal_6','canal_7','canal_8','canal_9','canal_10','canal_11','canal_12','canal_13','canal_14','canal_1
5''canal_16']

todos_pre_ataques_p2.append(ataque_inteiro)

return todos_pre_ataques_p2
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#FUNCAO RETORNA TODOS PRE-ATAQUES - PACIENTE 3
def pre_ataques_p3():

pathl ='C:/Backup/Paciente_3/pre_ataque’
numero_ataques = os.listdir(path1)

ataque_inteiro = pd.DataFrame()
todos_pre_ataques_p3 =]

foriin range(1,len(numero_ataques)+1):

path ='C:/Backup/Paciente_3/pre_ataque/Pre_ataque_"+str(i)
seis_arquivos = glob.glob(path +"/*.csv"
lista =[]

for arquivo in seis_arquivos:
print("Reading file", arquivo, " attack:",i)
df = pd.read_csv(arquivo,index_col=None, header=None, dtype=np.float32)
lista.append(df)

ataque_inteiro = pd.concat(lista,ignore_index=True)

ataque_inteiro.columns = ['canal_1',
'canal_2','canal_3','canal_4','canal_5','canal_6','canal_7','canal_8','canal_9','canal_10",'canal_11','canal_12','canal_13','canal_14','canal_1
5''canal_16']

todos_pre_ataques_p3.append(ataque_inteiro)

return todos_pre_ataques_p3

#FUNCAO RETORNA TODOS INTER-ATAQUES - PACIENTE 1
def inter_ataques_p1():

pathl ='C:/Backup/Paciente_1/inter_ataque'
numero_ataques = os.listdir(path1)

ataque_inteiro = pd.DataFrame()
todos_inter_ataques_p1 =[]

foriin range(0,len(numero_ataques)):

path ='C:/Backup/Paciente_1/inter_ataque/Inter_ataque_'+str(i)
seis_arquivos = glob.glob(path +"/*.csv"
lista =[]

for arquivo in seis_arquivos:
print("Reading file", arquivo, " attack:",i)
df = pd.read_csv(arquivo,index_col=None, header=None, dtype=np.float32)
lista.append(df)

ataque_inteiro = pd.concat(lista,ignore_index=True)

ataque_inteiro.columns = ['canal_1',
'canal_2','canal_3','canal_4','canal_5','canal_6','canal_7','canal_8','canal_9','canal_10','canal_11','canal_12','canal_13','canal_14",'canal_1
5''canal_16']

todos_inter_ataques_p1l.append(ataque_inteiro)

return todos_inter_ataques_p1
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#FUNCAO RETORNA TODOS INTER-ATAQUES - PACIENTE 2
def inter_ataques_p2():

pathl ='C:/Backup/Paciente_2 /inter_ataque’
numero_ataques = os.listdir(path1)

ataque_inteiro = pd.DataFrame()
todos_inter_ataques_p2 =[]

foriin range(100,len(numero_ataques)):

path ='C:/Backup/Paciente_2 /inter_ataque/Inter_ataque_'+str(i)
seis_arquivos = glob.glob(path +"/*.csv"
lista =[]

for arquivo in seis_arquivos:
print("Reading file", arquivo, " attack:",i)
df = pd.read_csv(arquivo,index_col=None, header=None, dtype=np.float32)
lista.append(df)

ataque_inteiro = pd.concat(lista,ignore_index=True)

ataque_inteiro.columns = ['canal_1',
'canal_2','canal_3','canal_4','canal_5','canal_6','canal_7','canal_8','canal_9','canal_10','canal_11",'canal_12','canal_13','canal_14",'canal_1
5''canal_16']

todos_inter_ataques_p2.append(ataque_inteiro)

return todos_inter_ataques_p2

#FUNCAO RETORNA TODOS INTER-ATAQUES - PACIENTE 3
def inter_ataques_p3():

pathl ='C:/Backup/Paciente_3/inter_ataque'
numero_ataques = os.listdir(path1)

ataque_inteiro = pd.DataFrame()
todos_inter_ataques_p3 =[]

foriin range(0,len(numero_ataques)):

path ='C:/Backup/Paciente_3/inter_ataque/Inter_ataque_'+str(i)
seis_arquivos = glob.glob(path +"/*.csv"
lista =[]

for arquivo in seis_arquivos:
print("Reading file", arquivo, " attack:",i)
df = pd.read_csv(arquivo,index_col=None, header=None, dtype=np.float32)
lista.append(df)

ataque_inteiro = pd.concat(lista,ignore_index=True)

ataque_inteiro.columns = ['canal_1',
'canal_2','canal_3','canal_4','canal_5','canal_6','canal_7','canal_8','canal_9','canal_10','canal_11','canal_12','canal_13','canal_14','canal_1
5''canal_16']

todos_inter_ataques_p3.append(ataque_inteiro)

return todos_inter_ataques_p3
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import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import pandas as pd

pre_p2 = pre_ataques_p2()
pre_p3 = pre_ataques_p3()
pre_pl = pre_ataques_p1()
inter_p2 = inter_ataques_p2()

fig,axs = plt.subplots(16, 1, sharex=True,figsize=(11.69,8.27),dpi=100)
fig.subplots_adjust(hspace=0)

x = np.linspace(0,60,len(pre_p2[0].iloc[::200,0]))

for kin range(16):

axs[k].plot(x, pre_p1[4].iloc[::200,k],color = 'black’, linewidth =0.1)
axs[k].yaxis.set_visible(False)

axs[k].set_xlim([0,60])

axs[k].set_ylim([-150,150])

fig.text(0.5, 0.04, "Tempo [min]', ha="center’, va='center")
fig.subplots_adjust(bottom =0.11,right=0.96,left=0.12,hspace=0.00,top=0.92)
plt.suptitle('INTER-ATAQUE - PACIENTE 2',fontsize= 16, fontweight="bold")

fig.text(0.089, 0.90-.01, 'Canal 1', ha='center’, va='center"')
fig.text(0.089, 0.85-.01, 'Canal 2 ', ha='center’, va='center’)
fig.text(0.089, 0.80-.01, 'Canal 3', ha='center’, va='center")
fig.text(0.089, 0.75-.01, 'Canal 4 ', ha="center’, va='center"’)
fig.text(0.089, 0.70-.01, 'Canal 5', ha='center’, va='center")
fig.text(0.089, 0.65-.01, 'Canal 6', ha='center’, va='center")
fig.text(0.089, 0.60-.01, 'Canal 7', ha='center’, va='center"')
fig.text(0.089, 0.55-.01, 'Canal 8 ', ha="center’, va='center")
fig.text(0.089, 0.50-.01, 'Canal 9', ha='center’, va='center"')
fig.text(0.089, 0.45-.01, 'Canal 10 ', ha='center’, va='center")
fig.text(0.089, 0.40-.01, 'Canal 11', ha='center’, va='center")
fig.text(0.089, 0.35-.01, 'Canal 12', ha='center’, va='center")
fig.text(0.089, 0.30-.01, 'Canal 13', ha='center’, va='center")
fig.text(0.089, 0.25-.01, 'Canal 14', ha='center’, va='center")
fig.text(0.089, 0.20-.01, 'Canal 15', ha='"center’, va='center")
fig.text(0.089, 0.15-.01, 'Canal 16', ha='center’, va='center")

axs[0].yaxis.set_visible(True)

axs[0].yaxis.tick_right()
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ALGORITMO PARA ARMAZENAR OS DADOS ESTATISTICOS EM ARQUIVOS

TIXT

import pickle

pre_pl = pre_ataques_p1()
pre_p2 = pre_ataques_p2()
pre_p3 = pre_ataques_p3()
inter_p1 = inter_ataques_p1()
inter_p2 = inter_ataques_p2()
inter_p3 = inter_ataques_p3()

energia_inter_p3 =[]

for ataque in range (len(inter_p3)):
print('fft inter-ataque:' ,ataque)
fft = mov_fft(inter_p3[ataque].iloc[:,:],4096,4096//4)
energia_inter_p3.append(fft)

std_pre_pl =]

for ataque in range (len(pre_ataque_p1)):
print('std ataque:' ,ataque)
std = mov_std(pre_ataque_p1[ataque].iloc[:,:],4096,4096//4)
std_pre_pl.append(std)

media_inter_p3 =[]
for ataque in range (len(inter_p3)):
print(‘'media ataque:' ,ataque)
media = mov_avg(inter_p3[ataque].iloc[:,:],4096,4096//4)

media_inter_p3.append(media)

#PACIENTE UM

with open('C:/Users/User/Desktop/Salvando_listas/energia_pre_p1l.txt', 'rb') as f:

energia_pre_p1 = pickle.load(f)

with open('C:/Users/User/Desktop/Salvando_listas/energia_inter_pl.txt', 'rb") as f:

energia_inter_p1 = pickle.load(f)

with open('C:/Users/User/Desktop/Salvando_listas/std_pre_p1.txt', 'rb') as f:

std_pre_p1 = pickle.load(f)

with open('C:/Users/User/Desktop/Salvando_listas/std_inter_p1.txt', 'rb') as f:

std_inter_p1 = pickle.load(f)

with open('C:/Users/User/Desktop/Salvando_listas/media_pre_pl.txt', 'rb') as f:

media_pre_p1 = pickle.load(f)




with open('C:/Users/User/Desktop/Salvando_listas/media_inter_p1l.txt', 'rb") as f:
media_inter_p1 = pickle.load(
#PACIENTE DOIS

with open('C:/Users/User/Desktop/Salvando_listas/energia_pre_p2.txt', 'rb") as f:
energia_pre_p2 = pickle.load(f)

with open('C:/Users/User/Desktop/Salvando_listas/energia_inter_p2.txt', 'rb") as f:
energia_inter_p2 = pickle.load(f)

with open('C:/Users/User/Desktop/Salvando_listas/std_pre_p2.txt', 'rb") as f:

std_pre_p2 = pickle.load(f)

with open('C:/Users/User/Desktop/Salvando_listas/std_inter_p2.txt', 'rb') as f:
std_inter_p2 = pickle.load(f)

with open('C:/Users/User/Desktop/Salvando_listas/media_pre_p2.txt', 'rb") as f:
media_pre_p2 = pickle.load(f)

with open('C:/Users/User/Desktop/Salvando_listas/media_inter_p2.txt', 'rb") as f:

media_inter_p2 = pickle.load(f)

#PACIENTE TRES

with open('C:/Users/User/Desktop/Salvando_listas/energia_pre_p3.txt', 'rb') as f:
energia_pre_p3 = pickle.load(f)

with open('C:/Users/User/Desktop/Salvando_listas/energia_inter_p3.txt', 'rb") as f:
energia_inter_p3 = pickle.load(f)

with open('C:/Users/User/Desktop/Salvando_listas/std_pre_p3.txt', 'rb") as f:

std_pre_p3 = pickle.load(f)

with open('C:/Users/User/Desktop/Salvando_listas/std_inter_p3.txt', 'rb') as f:

std_inter_p3 = pickle.load(f)

with open('C:/Users/User/Desktop/Salvando_listas/media_pre_p3.txt', 'rb") as f:
media_pre_p3 = pickle.load(f)

with open('C:/Users/User/Desktop/Salvando_listas/media_inter_p3.txt', 'rb") as f:
media_inter_p3 = pickle.load(f)
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4. ALGORITMO PARA GERAR ESPETROGRAMA E GRAFICOS DE LINHAS

from funcoes_TCC import mov_avg, mov_std,pre_ataques_pl, pre_ataques_p2, pre_ataques_p3, inter_ataques_pl,
inter_ataques_p2, inter_ataques_p3

from scipy import signal

from scipy.signal import spectrogram

import matplotlib.gridspec as gridspec

# Carrega pré - ataques
#pre_p1 = pre_ataques_p1()

for nome in range(0,3):

#Cria o Grid com os subplots
figure = plt.figure(figsize=((11.69,8.27)),dpi=100)
G = gridspec.GridSpec(18,30)

ax1 = plt.subplot(G[0:4,0:28])
ax1.xaxis.set_visible(False)
ax2 = plt.subplot(G[4,0:28])
ax2.yaxis.set_visible(False)
ax2.xaxis.set_visible(False)
ax3 = plt.subplot(G[6:10,0:28])
ax3.xaxis.set_visible(False)
ax4 = plt.subplot(G[10,0:28])
ax4.yaxis.set_visible(False)
ax4.xaxis.set_visible(False)
ax5 = plt.subplot(G[12:16,0:28])
ax5.xaxis.set_visible(False)
ax6 = plt.subplot(G[16,0:28])
ax6.yaxis.set_visible(False)
ax7 = plt.subplot(G[:-2,29])
ax7.yaxis.set_visible(True)

ax7.xaxis.set_visible(False)

tipo_janela = ['boxcar’,'triang','blackman’]

nome_janela = ['Retangular’,'Triangular’,'de Blackman']

plt.subplots_adjust(top=0.93, left = 0.04, bottom = 0.02,right = 0.95,hspace=0)
plt.suptitle'ESPECTROGRAMA (Janela '+nome_janela[nome]+' - 0.01 min)',fontsize= 16, fontweight="bold")

#Plota espectograma e sinal no tempo




ataque=4

nps =256

x=pre_p1[ataque].iloc[:,7]
x2 = np.linspace(0,60,len(pre_p1[ataque].iloc[::100,7]))

f, t, Sxx = signal.spectrogram(x,window=tipo_janela[nome], fs=400, nperseg = nps)
test = ax1.pcolormesh(t, f, 20*np.log10(Sxx+10**-10),cmap="Spectral’)
ax2.plot(pre_p1[ataque].iloc[::100,7],lw=0.1, color="black")
ax2.set_xlim([0,len(pre_p1[ataque].iloc[:,7])])

x=pre_p1[ataque].iloc[:,6]

f, t, Sxx = signal.spectrogram(x,window=tipo_janela[nome], fs=400, nperseg = nps)
ax3.pcolormesh(t, f, 20*np.log10(Sxx+10**-10),cmap="Spectral’)
ax4.plot(pre_p1[ataque].iloc[::100,6],lw=0.1, color="black’)
ax4.set_xlim([0,len(pre_p1[ataque].iloc[:,6])])

x=pre_p1[ataque].iloc[:,5]

f, t, Sxx = signal.spectrogram(x,window=tipo_janela[nome], fs=400, nperseg = nps)
ax5.pcolormesh(t, f, 20*np.log10(Sxx+10**-10),cmap="Spectral"’)
ax6.plot(x2,pre_p1[ataque].iloc[::100,5],lw=0.1, color="black’)
ax6.set_xlim([0,60])

ax3.set_ylabel('Frequéncia [Hz]")

ax6.set_xlabel("Tempo [min]")

ax1.yaxis.tick_right()
ax3.yaxis.tick_right()
ax5.yaxis.tick_right()

figure.colorbar(test, cax=ax7)
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5. ALGORITMO PARA GERAR GRAFICOS DE DISPERSAO COM
COMPARACAO DOS PARAMETROS ESTATISTICOS

figure,axs = plt.subplots(2, 6,figsize=(11.69,8.27))
axs[1][0].set_title('"Pré Ataque’, rotation="vertical',x=-.3,y=0.7,fontsize= 16, fontweight="bold")
axs[0][0].set_title('Inter Ataque’, rotation="vertical',x=-.3,y=0.8,fontsize= 16, fontweight="bold")

for g in range (6):
axs[0][g].grid(color="black’, linestyle='-', linewidth=0.1)
axs[1][g].grid(color="black’, linestyle="-', linewidth=0.1)

for k in range (6):
axs[0][k].xaxis.tick_top()
#axs[1][k].xaxis.tick_top()
axs[0][k].yaxis.tick_right()
axs[1][k].yaxis.tick_right()

for k in range (6):

for tick in axs[0,k].get_xticklabels():
tick.set_rotation(90)

for tick in axs[1,k].get_xticklabels():
tick.set_rotation(90)

for tick in axs[0,k].get_yticklabels():
tick.set_rotation(90)

for tick in axs[1,k].get_yticklabels():
tick.set_rotation(90)

figure.subplots_adjust(bottom =0.08,right=0.96,left=0.10,hspace=0.05,top=0.92)

figure.text(0.13, 0.45, 'Energia\nx\nEnergia',rotation=90, ha='center’, va='center’)

figure.text(0.28, 0.46, 'D.P.\nx\nD.P.",rotation=90, ha='center’, va='center")

figure.text(0.43, 0.45, 'Média\nx\nMédia',rotation=90, ha='center’, va='center')

figure.text(0.57, 0.45, 'Energia\nx\nMédia',rotation=90, ha="center’, va='center"')

figure.text(0.72, 0.45, 'Energia\nx\nD.P.",rotation=90, ha='center’, va='center")

figure.text(0.87, 0.45, 'D.P.\nx\nMédia',rotation=90, ha='center’, va='center")

figure.text(0.02, 0.5, "COMPARACAO ENTRE PARAMETROS - PACIENTE 1 ‘,rotation=90, ha='center’, va='center',fontsize= 14,
fontweight="bold")

# PRIMEIRA LINHA
for i in range(40):
for j in range (40):
if i>=j
print('11:50")
else:

axs[0][0].scatter(energia_inter_p1[i+20],energia_inter_p1[j+20],alpha =0.5 ,marker ="." ,color = 'gray’,s=0.001)
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foriinrange(18):
for j in range (18):
if i>=j:
print('2")
else:

axs[1][0].scatter(energia_pre_p1[i],energia_pre_p1[j],alpha =0.5 ,marker ="." ,color = 'gray',s=0.001)

# SEGUNDA LINHA

for i in range(40):
for j in range (40):
if i>=j:
print('3")
else:

axs[0][1].scatter(std_inter_p1[i+20],std_inter_p1[j+20],alpha =0.5 ,marker ="." ,color = 'gray',s=0.001)

foriinrange(18):
for j in range (18):
if i>=j:
print('4")
else:

nn

axs[1][1].scatter(std_pre_p1[i],std_pre_p1[j],alpha =0.5 ,marker ="." ,color = 'gray’,s=0.001)

# TERCEIRA LINHA

for i in range(40):
for j in range (40):
if i>=j:
print('5")
else:

axs[0][2].scatter(media_inter_p1[i+20],media_inter_p1[j+20],alpha =0.5 ,marker ="." ,color = 'gray',s=0.001)
for iin range(18):
for j in range (18):
if i>=j:
print('6")
else:

nn

axs[1][2].scatter(media_pre_p1[i],media_pre_p1[j],alpha =0.5 ,marker ="." ,color = 'gray’',s=0.001)
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# QUARTA LINHA

foriinrange(106):

axs[0][3].scatter(energia_inter_p1[i],media_inter_p1[i],alpha =0.5 ,marker ="." ,color = 'gray',s=0.001)

for j in range(18):

—_nn

axs[1][3].scatter(energia_pre_p1[j],media_pre_p1[j],alpha =0.5 ,marker ="." ,color = 'gray’,s=0.001)

# QUINTA LINHA

for i in range(106):
axs[0][4].scatter(energia_inter_p1[i],std_inter_p1[i],alpha =0.5 ,marker ="." ,color = 'gray',s=0.001)

for j in range(18):

axs[1][4].scatter(energia_pre_p1[j],std_pre_p1[j],alpha =0.5 ,marker ="." ,color = 'gray’,s=0.001)

# SEXTA LINHA

foriinrange(106):

axs[0][5].scatter(std_inter_p1[i],media_inter_p1[i],alpha =0.5 ,marker ="." ,color = 'gray’,s=0.001)

for j in range(18):

axs[1][5].scatter(std_pre_p1[j],media_pre_p1[j],alpha =0.5 ,marker ="." ,color = 'gray’',s=0.001)

axs[1][0].set_xlim([200,0])
axs[0][0].set_xlim([200,0])

axs[1][1].set_xlim([200,0])

axs[0][1].set_xlim([200,0])

axs[1][2].set_xlim([90,-90])

axs[0][2].set_xlim([90,-90])

axs[1][3].set_xlim([200,0])

axs[0][3].set_xlim([200,0])

axs[1][4].set_xlim([200,0])
axs[0][4].set_x1im([200,0])

axs[1][5].set_xlim([200,0])
axs[0][5].set_xlim([200,0])




axs[1][0].set_ylim([0,200])
axs[0][0].set_ylim([0,200])

axs[1][1].set_ylim([0,200])
axs[0][1].set_ylim([0,200])

axs[1][2].set_ylim([-90,90])
axs[0][2].set_ylim([-90,90])

axs[1][3].set_ylim([-90,90])
axs[0][3].set_ylim([-90,90])

axs[1][4].set_ylim([0,200])
axs[0][4].set_ylim([0,200])

axs[1][5].set_ylim([-90,90])
axs[0][5].set_ylim([-90,90])

for g in range (6):
axs[0][g].grid(color="black’, linestyle="-', linewidth=0.1)
axs[1][g].grid(color="black’, linestyle="-', linewidth=0.1)
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