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“N6s somos feitos de poeira de estrelas.”

- Carl Sagan



RESUMO

Neste trabalho, investigamos o comportamento multifractal presente em séries
temporais de eletroencefalograma (EEG) extraidas do banco de dados do Hospital
Universitario de Bonn, a partir de um algoritmo estatistico intitulado detrending moving
average for multifractals (MFDMA). Tais analises destinam-se a evidenciar a
possibilidade de que séries fisioldgicas podem fazer parte de uma classe complexa de
processos dinamicos nao lineares, bem como encontrar a fonte de multifractalidade
dos sinais nos pacientes epiléticos e utilizar o expoente de Hurst como indicador de

crise epilética.

Palavras — chave: Detrending moving average for multifractals. Expoente de Hurst.
Eletroencefalograma. Fonte de multifractalidade. Séries temporais.



ABSTRACT

This work aims at investigating the multifractal behavior present in time series of
electroencephalogram (EEG) by using a statistical algorithm called detrending moving
average for multifractals (MFDMA), the data being collected from the University
Hospital of Bonn database. Such analyzes are intended to highlight the possibility that
physiological series may form part of a complex class of a non-linear dynamic
processes, as well as to find the source of multi-signaling in epileptic patients and to
use the Hurst exponent as an indicator of epileptic crisis.

Key-words: Detrending moving average for multifractals.
ElectroencephalogramSource of multifractality. Exponent of Hurst. Time series.
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1. INTRODUCAO

E possivel ver a Histéria enquanto dinamica investigativa através dos séculos,
com a humanidade a procura de possiveis explicagbes para os problemas de sua
existéncia. Euclides (c. 330 a.C.) realizou estudos que geraram consequéncias no
desenvolvimento das ciéncias exatas até hoje. Conhecido como “pai da geometria”
sua principal obra, Elementos, falava sobre a teoria dos numeros e geometria plana
(SOUSA, 2016).

Linhas, superficies e volumes sdo bem definidos pela geometria euclidiana,
pois possuem dimensao inteira. Ou seja, 0 conceito de espaco ndo se modifica em
relacdo ao tempo, tratando-se apenas de figuras regulares. Todavia, na natureza é
possivel se encontrar configuracbes mais complexas e irregulares que possuem
fragmentacdes na sua formacao (SOUSA, 2016).

Tais problemas nao conseguiram ser esclarecidos pelos pressupostos de
Euclides. Foi em 1980 que o matematico Benoit Mandelbrot, dedicou-se a estudar as
formas irregulares, percebendo que numerosas manifestacées da natureza como
nuvens, flocos de neve e até flutuagcdes no mercado financeiro tinham comportamento
fracionado. A esses fendbmenos, Mandelbrot chamou fractais.

Fractal, do latim “fractus”, sdo estruturas que possuem dimensao geométrica
fracionaria e tem por caracteristicas fundamentais autossimilaridade e autoafinidade.
Em suma, seria a capacidade de reproduzir-se em respeito a um fator de escala onde
uma porcéo de si é igual ao todo (MANDELBROT, 1969).

A partir do conhecimento trazido pela fractalidade foi concebivel conhecer mais
sobre configuragdes naturais e de séries temporais, viabilizando observacées bem
elaboradas para examinar propriedades significativas sobre os fenébmenos estudados.
Séries temporais sao a disposicao de uma grandeza em relacao ao tempo. Nelas, séo
habituais a existéncia de oscilagdes e assimetrias. Através de uma andlise fractal ou
multifractal € possivel se encontrar relagées que evidenciam as caracteristicas de seu
sistema (KANTELHARDT, 2012).

No presente trabalho, sera utilizado um método estatistico multifractal para
andlise nos sinais de eletroencefalograma, o “Detrending moving average for
multifractals” (MFDMA) que, em livre traducdo para o Portugués, significa método de
destendenciamento por médias moveis para multifractais descrito no trabalho Gu;
Zhou, (2010).



Por meio dessa técnica, é possivel constatar correlagdes existentes na série
explicitando os agentes que influenciam seu comportamento, como também a
caracterizacdo da dindmica fractal da série. Assim sendo, sua utilizacdo em séries
temporais, como, por exemplo, no exame de eletroencefalograma, podera apontar um
possivel identificador automéatico para patologias presentes nestes exames.

O presente estudo se mostra de grande valia para compreensao da natureza
desses sinais no intuito de encontrar relagdes ldgicas que indiguem desarmonias no

funcionamento do cérebro humano.



2. OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Apresentar estatisticamente a distingdo entre pacientes saudaveis e com crise
epilética nos sinais de EEG a partir da aplicacdo do método MFDMA sobre as séries
temporais derivadas dos mesmos sinais, na finalidade de caracterizar sua dindmica

multifractal e identificacao de patologias presentes nos exames.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

¢ Investigar a eficiéncia do método MFDMA na analise dos sinais;

e Comparar os resultados alcancados pelo presente método com os obtidos a partir
do método fractal DFA, feito por Adda; Benoudnine, (2016);

e Comparar os resultados atingidos pelo presente método com os adquiridos a partir
do método multifractal MF-DFA feito por Wen et al., (2016);

¢ Identificar comportamento multifractal nos sinais de EEG;

e Implementar o parametro grau de multifractalidade na analise das séries de EEG;

e Identificar patologia a partir da analise do espectro de singularidade multifractal;

¢ Relacionar as fontes de multifractalidade nos sinais com fatores fisioldégicos da
patologia identificada.



3. JUSTIFICATIVA

Existem consideraveis estudos sobre sinais fisiologicos estaveis, como por
exemplo lvanov et al.,, (1999) e He et al., (2007), possuirem estrutura temporal
multifractal. Nesta perspectiva, qual seria a importancia de uma analise multifractal
nos exames de eletroencefalograma? Assim, também nos perguntamos o que € uma
investigacao fractal e multifractal, como ela se aplica aos sinais fisioldgicos, e, por fim,
se é possivel, a partir dessa avaliagao, criar padrdes probabilisticos que permitam a
realizacdo de diagndsticos mais precisos sobre as doencas cerebrais.

Este trabalho visa estudar a atividade elétrica cerebral de modo que seu
comportamento possa ser parte de uma classe de processos complexos, tais como
0s processos com dinamica multifractal.

O desenvolvimento dessa pesquisa possibilita uma interpretacdo matematica
do funcionamento cerebral colaborando para a detecgcdo e probabilidade futura em
pacientes que apresentem indicios de epilepsia.

Vem também agregar valor no campo biotecnol6gico mostrando a importancia
de se fazer ciéncia aplicada nesse ramo, que € essencial para o aperfeicoamento e
manutenc¢ao da vida.

Além disso, contribui para o avango de melhores observagdes por parte dos
médicos e profissionais que trabalham e pesquisam sobre doencas cerebrais; uma
vez que auxilia tais resultados, permitindo desenvolver séries probabilisticas sobre o
funcionamento do 6rgao cerebral, mostrando seus atributos saudaveis ou nao
saudaveis. Tal experimento permite que os clinicos tomem providéncias antecipadas

para tentar salvar vidas, ajudando-os e contribuindo para a sua longevidade.



4. REFERENCIAL TEORICO

4.1 COMPORTAMENTO FRACTAL E MULTIFRACTAL

4.1.1 Nocoes basicas

As pesquisas sobre fractalidade tiveram inicio por volta de 1980, com o
matematico Benoit que introduziu o respectivo termo: “Um fractal é uma forma feita de
partes que, de alguma maneira, sao similares a forma original” (FORNARI, 2016). Tal
concepgcao caracteriza importantes propriedades dessas estruturas, a saber:
autossimilaridade e autoafinidade. Mandelbrot (1998, p. 207), ao consolidar sua teoria
fractal, afirmou também que: a “Geometria Fractal é o estudo de diversos objetos,
tanto matematicos como naturais, que nao sao regulares, mas rugosos, porosos, ou
fragmentados, sendo-o0 no mesmo grau e em todas as escalas”.

Isto é, trata-se de estruturas desordenadas e possuem irregularidades em sua
formacao de tal forma que ndao podem ser mensuradas por métodos comuns
aplicaveis a objetos euclidianos. Sdo comumente encontrados na natureza das mais
diversas formas e para comprovar de forma mais ilustrativa, abaixo oferecemos

algumas imagens representativas do conceito.

Figura 1 - Neurdnios

Fonte: Pagina Metamorfose Digital



Figura 2 - Vasos Sanguineos

Fonte: P4gina Metamorfose Digital

Figura 3 - Egito visto do espaco
i“ﬂ'; i

Fonte: Pagina Metamorfose Digital



4.1.2 Autossimilaridade e Autoafinidade

A autossimilaridade e autoafinidade s&o particularidades intrinsecas da
fractalidade. Essas propriedades representam como acontece a variacao da estrutura
fractal em relagdo aos seus fatores de escala.

A autossimilaridade é, dita de outra forma: aquilo que € similar a si mesmo, diz
respeito da reproducdo geométrica da forma estudada em relagdo a apenas um fator
de escala. Ao ampliar ou reduzir esse objeto, se notara que a sua alteracao se refere
a ela mesma em outra proporcdo. (NUNES, 2006). Podemos ver um exemplo na
Figura 5, que apresenta a curva de Koch, invariante em forma, mesmo para escalas
diferentes.

Alguns conjuntos n&o podem ser bem definidos apenas por um fator de escala,
0 que também € habitualmente identificado no cosmos. Autoafinidade é o atributo de
reproducao referente a mais de um fator de escala, onde temos como exemplos as
Figuras de 1 a 4, que apesar de apresentarem grande semelhanca em escalas
diferentes, ndo sao necessariamente iguais. Os parametros matematicos e
estatisticos das definicbes dessas duas propriedades sao formulados por Feder,
(1988) em seu trabalho sobre fractais.

Figura 5 - Quatro primeiras iteragdes da curva de Koch.

=

Fonte: FORNARI, (2016).



4.2 SERIES TEMPORAIS
4.2.1 Nocoes Basicas

Segundo Nepomuceno, (2016). Uma série temporal nada mais € que a
avaliacdo de uma determinada medida ao longo de um periodo de tempo. No
momento que essa disposicao se da de forma constante, temos uma série temporal
discreta. Também ¢ valido acrescentar que, na maioria das técnicas que utilizam a
andlise desse tipo de grandeza, utilizam-na na forma continua. No estudo de séries,
€ importante se destacar trés componentes que estabelecem padrdes de identificagéo
da mesma. Esses parametros sdo: ciclos, sazonalidade e tendéncia.

Os ciclos sao compostos pelas oscilacées positivas ou negativas ao longo do
eixo da tendéncia. A longo prazo, a forma que os dados apresentagédo configuracéo
de crescimento, decrescimento ou estacionariedade é denominada de tendéncia. No
subtitulo 4.4 compreenderemos a importancia da remoc¢ao desta componente para o
funcionamento correto de alguns métodos de andlise em séries temporais. A repeticao
de tais flutuagbes presentes na série define a sazonalidade. Através do conhecimento
desses elementos é possivel conhecer o comportamento da série como a
probabilidade futura de um passo da mesma.

Existe uma imensa variedade de areas para a aplicacao de séries temporais,
tais como: Crescimento populacional, mercado financeiro, sinais fisioldgicos, indices
pluviomeétricos, sequenciamento de DNA, astrofisica de ondas gravitacionais entre
outros.

Para a definicao formal de uma série temporal, as caracteristicas de tendéncia
e sazonalidade sao parte de uma mesma componente deterministica. Ou seja, podem
ser descritas por uma equacao matematica que dita seu comportamento.

Contudo, em séries temporais derivadas de medidas reais identifica-se também
a presenga de uma componente estocastica, o ruido. Este elemento ao contrario de
uma grandeza deterministica nao pode ser completamente definido por uma equacao
matematica, contudo sua conduta em geral pode depender de suas frequéncias.

Matematicamente, uma série temporal pode exibir dois elementos. A primeira
uma fungao deterministica p(t, P) que é dependente de uma série de Fourier dada por

P e 0 segundo um membro estocastico representado por n(t) que esta associado ao

ruido (CARTER; WINN, 2009). Este, é estipulado como a superposicdo de um



processo de ruidos gaussianos estacionarios e descorrelacionados. Também é
importante destacar que a componente estocastica esta associada a distribuicao
estatistica de seus valores e a presenga ou nao de persisténcia. (FREITAS et al.,
2016)

Neste contexto, uma série temporal discreta generalizada x(t) é exemplificada
pela equacéo (1).

x(t) = p(t, P) + () (1)

4.2.2 Fractalidade em séries temporais

Nas primeiras abordagens sobre fractalidade, conhecemos mais sobre suas
definicbes e propriedades, como também ilustracbes de sua representagcao pratica
voltada para formas geométricas de objetos presentes na natureza. Porém, é
importante se destacar o comportamento de sistemas dindmicos e suas
peculiaridades, que é o escopo deste trabalho. Uma série ndo € um objeto palpavel e
consequentemente ndo apresenta uma geometria fractal ou multifractal em si, no
entanto pode apresentar um comportamento desse tipo ao decorrer do seu eixo
temporal.

Mandelbrot, (1963) realizou um estudo pioneiro com esses atributos no qual
seu objetivo era verificar a atuacéo dos precos em situagdes especulativas.

Se pudermos pegar uma pequena fracao d e uma série fractal ou multifractal e
compara-la com sua porcao total, veremos que ela serda bastante similar. Isso
acontece por que o fenémeno da fractalidade também esta presente em dados
temporais. S&0 esses atributos que permitem desenvolver métodos estatisticos que
consigam explorar essas caracteristicas colaborando para uma analise satisfatoria e
pertinente (BATISTA, 2016).

Nos graficos 1 e 2 exemplificamos séries multifractais de EGG.
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4.2.3 Fontes de multifractalidade

Agora, visto o conhecimento sobre o comportamento fractal e multifractal de
séries temporais, perguntamo-nos quais fatores originam uma dinamica multifractal.
Para Freitas et al., (2016), Tanna; Pathak, (2014) e Grech; Pamula, (2008) existem

dois tipos de fontes de multifractalidade em séries temporais, a saber:

() Presenca de diferentes correlacées de longo alcance, ligada a
comportamentos periddicos na série examinada. Essa conduta
também pode ser intitulada de memodria.

(ii) Extensdao da cauda na funcédo de distribuicdo de probabilidades,
relacionada a presenca de nao linearidades na série temporal.

Para a investigacao de tais propriedades sao utilizados dois métodos
de estudo que estao dispostos no subtitulo 4.5.

4.3 METODO DMA

4.3.1 Nocoes basicas

Quando existe a presenca de memdéria de longo alcance, isto € correlagdo de
longo alcance, pode-se reconhecer se uma série temporal é fractal. A utilizagdo do
termo memoria estd ligado propriedade da série conseguir lembrar dos
acontecimentos passados que influenciam a probabilidade de um passo futuro da
mesma (SOUSA, 2016).

Eventos probabilisticos que apresentam memoéria de longo prazo geralmente
podem ser caracterizados por expoentes de escala que sdo relacionados a uma lei de
poténcia, como por exemplo o expoente H (Expoente de Hurst) proposto pelo proprio
em Hurst, (1956) ou o expoente a (Expoente alfa) apresentado por Peng, (1994) e
com esses parametros podemos conhecer mais dos processos que controlam sua
dindmica.

Originalmente proposto por Alessio et al., (2002). O método DMA ¢é utilizado
para encontrar presenca de correlacoes de longo alcance em séries temporais, sendo
bastante utilizado em séries ndo-estacionarias, devido sua propriedade de retirar a
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tendéncia da mesma com a aplicacdo de uma média mével. Esse procedimento
compreende o reagrupamento das medidas da série, bem como na retirada da sua
média, adicionando um novo dado e retirando o antigo.

Essa peculiaridade da técnica acrescenta-lhe mais precisdo, uma vez que
outros métodos de analise, como o DFA, por exemplo, necessitam da intervencao do
pesquisador para a escolha de um polindmio de ajuste que pode influenciar a maiores
quantidades de erros no estudo.

Também é de alta relevancia a ampla gama de possiveis campos de aplicacao
para essa ferramenta de estudo, como: Econometria, fisica de estado sélido, sinais
elétricos, fisiol6gicos etc.

4.3.2 Definicao Matematica

Seja uma série temporal unidimensional e ndo-estacionaria ({(x) e & variam) x;
comi=123..,N. Temos que seu perfil Y(j), representado pela relagdo (2), sera
definido pela somatéria das sucessivas subtracdes entre cada medida da série e sua
média total.

J
Y(j) = z(xi)j —012..N @
i=1

Se o valor entre as medidas e a média ndo for nulo é necessério integrar a
equacao (2) da forma x; — (x).

O proximo passo é aplicar a média moével Y,,(j) para os N dados com o
propésito de identificar e remover sua tendéncia local. Abaixo, na equacao (3) é

determinada a média moével:

LI

Ao identificar a tendéncia em cada segmento, sua remocéo é feita através da
subtracédo do perfil original por a média mével, que € intitulada de série residual e
representada pela relacéo (4), a fim de se obter o destendenciamento da mesma.

MOERSOEI () (4)
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Obtida entao a série residual, a dividiremos em N janelas de tamanho inteiro s,

Como na maioria das analises € comum ter uma

respeitando a relacéo (inteiro) g

quantidade de dados que nao esteja exatamente definido dentro do intervalo g ,

alguns dados no final da série podem ficar fora da investigacao, o que faz necessario
também realizar este procedimento do final para o inicio atingindo 2N, de modo que
todos os dados estejam incluidos dentro da exploracéo.

Posteriormente, deve-se calcular a variancia da série com o intuito de obter sua
flutuacdo média e assim variar os tamanhos da escala s com o objetivo de averiguar

a conduta da fungao de flutuacdo Fpy4(s) disposta na equagéo (5).

N

1 .
Foa() = |— ) [T G

J=n

~—

Se a relacao acima citada estabelece uma lei de poténcia. A natureza de seu

expoente de escala é finalmente explicitada por:

Fpma(s)~ s® (6)

E a partir de uma simples linearizacao log-log o valor de a é definido onde
podemos visualizar que matematicamente ele é igual ao coeficiente angular do

determinado ajuste.
log[Fpua(s)] = alogls] (7)

4.3.3 Expoente de escala a e seus indicadores

A partir do expoente de escala @ podemos compreender o0 comportamento da
série temporal analisada e assim fazer as devidas conclusdes a respeito de seu
estudo.

* o= 0,5 significa que nao existe correlagédo entre os dados da série temporal ou
se existirem, apenas em curto alcance. Em outras palavras os dados sao

aleatorios.
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*+ o>0,5<1 mostra que os dados sao correlacionados a longo-alcance, ou seja,
apresentam persisténcia. Isso determina que valores negativos ou positivos
presentes na série apresentam uma probabilidade maior que 50% de serem
sucedidos de uma flutuagéo negativa ou positiva, respectivamente.

* a<0,5 > 0 aponta anti-correlacdo de longo prazo do tipo anti-persisténte.
Implica na probabilidade maior que 50% de um valor negativo ou positivo ser
sucedido de uma flutuagao positiva ou negativa, respectivamente.

* o> 1indica uma média local ndo estacionaria. Para tal resultado nao teremos
estudos promissores uma vez que a alma do presente método esta na
estacionariedade da série.

E importante destacar que dentro do intervalo (0,1) podemos aproximar o valor
do expoente a ao expoente H, como visto abaixo.
a ~H (8)

4.4 METODO MFDMA
4.4.1 Nocoes basicas

O método de destendenciamento por médias moéveis para multifractais
(MFDMA) nada mais € que uma generalizagdo do DMA. Ele é necessario por existir
comportamentos desiguais que necessitam de mais de um expoente de escala para
caracterizar a devida série. Isso acarreta dizer que a mesma possui diferentes
desempenhos durante o passar do tempo. Este método € uma alternativa util para
desvendar tais condutas através da ponderagdo dos elementos presentes no objeto
de estudo, conforme Nepomuceno, (2016).

Na figura 6 é feita a distincdo entre uma série fractal e multifractal.
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Figura 6 - Na parte A € demonstrada uma série multifractal dependendo de varios
fatores de g. Na B, uma série monofractal com coeficiente angular unico.

A s Sérietemporal Multifractal

A5

0.0625* : .
1 512 1024

Fonte: NEPOMUCENQO, (2016).

O desenvolvimento do MFDMA é baseado no formalismo multifractal padréo,
também descrito no trabalho de Nepomuceno, (2016) que traz a dependéncia do seu
expoente de escala aos momentos de ¢, generalizando-o para diferentes
distribuicoes. A diferenca entre os dois métodos € que a analise padrao nao funciona
para séries nao-estacionarias, entdo, o MFDMA chega para corrigir tal lacuna com
sua técnica de destendenciamento.

A generalizagédo proposta por Gu; Zhou, (2010) atribui alguns passos a mais,

dos quais os primeiros ja conhecemos, e serdo definidos posteriormente.

4.4.2 Definicao Matematica

A priori sera acrescentado a média mével o parametro de posicdo 6 que

definira a maneira que a mesma sera calculada, reorganizada na relacao (9).

1 [(s-1)(1- 6)]
m()=< D YG-h. )

S
k= —[(s-1)0]

Agora teremos que determinar a variancia para cada parcela v respeitando a

condicao: [s —[(s—=1)0] Ki<KN-—[(s— 1)9]] gue resulta na expressao:
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S

B =2 Y O

i=1 (10)
Calculando a média sobre todos os elementos conseguimos a fungédo de
flutuacao de ordem q descrita abaixo:

1

Fi(s) = (TR )] o (1)

Ns

Q|

Por ultimo, tem de se examinar o comportamento de escala da funcao de
flutuacdo que é correlacionado com a lei de poténcia de longo-alcance. h(q) é
intitulado expoente generalizado de Hurst.

Fy(s)~ sh@ (12)

O indicador h(q) esta relacionado com alguns parametros como o expoente de
escala de Renyi 7(q), expoente de Holder a(q) e o espectro multifractal f(a) que
também foram deduzidos a partir do formalismo multifractal padrédo e seréo utilizados

nesta pesquisa.

4.4.3 Regimes do parametro 6

e 0 = 0: Significa que a média movel esta sendo computada do inicio do sinal
para o fim. Trabalhos recentes como Wang; Wu; Pan, (2011), bem como Freitas
et al., (2016), mostram que este valor aponta para um melhor desempenho no
tratamento de séries longas, como € o caso do nosso estudo. Portanto, a
andlise feita na presente pesquisa utiliza-se deste regime.

e 0 =0.5: Quer dizer que a média moével sera calculada do centro da série para
suas extremidades.

e 0 =1: Expressa o calculo da média no sentido do fim para o inicio.
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45 METODOS SHUFFLED E PHASE-RANDOMIZED
SURROGATES

4.5.1 Nocoes basicas

Como visto no subtitulo 4.2.3, existem dois métodos para deteccao da fonte de
multifractalidade em uma série temporal, onde cada um esta relacionado a eliminagcéo
da mesma.

O primeiro deles é o shuffled, que, em portugués, significa embaralhado. Seu
procedimento delimita-se a destruir a presenca de correlacdes de longo alcance para
pequenas e grandes flutuagcbes preservando a sua distribuicdo original da série. De
outra maneira, a funcdo de distribuicdo dos dados nédo se altera, mas, em
contrapartida, ha um deslocamento do expoente H para o regime ~0,5 indicando agora
a aleatoriedade dos mesmos.

Se existir apenas multifractalidade devido a fonte (i), a aplicagdo desta técnica
retornara uma conduta monofractal. Entretanto, se, por acaso, apos a aplicagcao desta
metodologia ainda existir presenca de multifractalidade, deparamo-nos com duas
situacdes: A primeira é a inalteracdo no grau de multifractalidade, indicando que
apenas a fonte (ii) é responsavel por sua dinamica. A segunda € a atenuagéo do valor
do grau de multifractalidade indicando a possibilidade de que as duas fontes (i) e (ii)
estejam presentes no instrumento de avaliacdo. Logo, é necesséria a aplicagdo do
segundo método.

Este, por sua vez, é chamado surrogate, que, em portugués, significa
substituto. Ele tem por objetivo eliminar os termos nao lineares existentes por
intermédio da alteracao da série original por sua transformada de Fourier de tal feitio
que suas amplitudes sejam preservadas, porém suas fases sejam aleatorizadas
(NOROUZZADEHA et al., 2007). De forma analoga ao shuffled, na hiptese da nova
série possuir um comportamento monofractal. Apenas a fonte (ii) sera responsavel

pela multifractalidade presente na série.
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5. METODOLOGIA DA PESQUISA

5.1 PESQUISA BIBLIOGRAFICA

Primeiramente, foi feito um estudo bibliografico da tematica proposta a fim de
consolidar ampla gama de conhecimento a partir da literatura, periédicos,
monografias, dissertagbes e teses. Tais leituras foram necessarias para o
embasamento tedrico necessario a implantagdo do método proposto com o interesse

de confirmagéo da hipétese.

5.2 BANCO DE DADOS E TECNICAS DE GRAVACAO

Apbs o levantamento bibliografico, foi selecionado um banco de dados do
Hospital Universitario de Bonn contendo sinais de eletroencefalograma como séries
temporais. Os mesmos, foram publicados através do artigo Indications of nonlinear
deterministic and finite-dimensional structures in time series of brain electrical activity:
Dependence on recording region and brain state (ANDRZEJAK et al., 2001).

Analisamos dois conjuntos, Z e S, que apresentam carateristicas saudaveis e
patoldgicas, respetivamente, de 5 voluntarios e 5 pacientes. Cada grupo contém um
canal unico de 100 segmentos que foram recortados de forma continua a partir das
gravacoes dos EEG com duracéao de 23,6 segundos.

O conjunto Z consiste em segmentos de EEG que foram obtidos na superficie
craniana de voluntarios saudaveis que estavam relaxados e com os olhos abertos,

usando um esquema padrao de eletrodos como ilustra a figura 7.
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Figura 7 - Esquema das localizagdes de eletrodos na superficie de acordo com o
sistema internacional 10-20.

Fonte: ANDRZEJAK et al., (2001).

O conjunto S compde-se de EEG’s com eletrodos intracranianos pré-cirdrgicos
(ilustrados na figura 8) de pacientes que possuem epilepsia e estavam em atividade

de convulsdo no momento das gravagoes.

Figura 8 - Esquema de eletrodos intracranianos pré-cirdrgicos.

Fonte: ANDRZEJAK et al., (2001).

Todos os eletroencefalogramas foram obtidos com o mesmo sistema de
amplificacdo de 128 canais, usando uma referéncia comum-comum. E necessario que
o sinal seja amplificado devido a flutuacdo elétrica no cérebro estar comumente na
ordem de pV a mV. Posteriormente, depois de uma converséo analdgica-digital de 12
bits, os dados foram escritos em um disco de computador com um sistema de

aquisicao de dados a uma taxa de amostragem de 173,61 Hz.
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Aponta-se ainda que os sinais incluidos nesses conjuntos sdo randomizados
em relacdo ao contato de gravacao, ao tempo e ao paciente ou voluntario. Ou seja,
estdo dispostos de forma aleatéria para evitar possiveis tendéncias por parte dos
pesquisadores, caracterizando assim uma analise cega.

Por fim, os agrupamentos foram submetidos ao Software MATLAB® que
integra andlise numérica de processamento de sinais, a partir de uma légica de
programacao que automatiza os processos estatisticos ja citados, para obtengéo dos
parametros necessarios a investigacao do problema.

5.3 SINAIS DE ELETROENCEFALOGRAMA COMO SERIES
TEMPORAIS

Foi realizada uma andlise quantitativa dos parametros obtidos pelo programa
em 15 segmentos de cada um dos dois grupos, indicando quais as singularidades e
correlagbes presentes na série. Com esse conhecimento podemos comparar 0s
resultados com os estudos tedricos e classificar o sistema segundo eles,
determinando se o funcionamento da atividade cerebral apresenta anomalias ou nédo

e ainda investigar as possiveis fontes de multifractalidade presentes nestes sinais.
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6. APLICACAO DO METODO MFDMA

6.1 ANALISE DOS RESULTADOS

A partir do método apresentado por Gu; Zhou, (2010), comprovando o melhor
desempenho do método MFDMA para escolha do regime em que 6 = 0. Aplicarmos o
presente método nas séries temporais dos dois grupos estudados no software
MATLAB® R2016b onde pudemos constatar a dindmica multifractal para ambos. Tal
afirmacao é vélida segundo as correlacdes l6gicas que serdo apresentadas ao longo
desta secao.

6.1.1 Comportamento de escala e relacoes entre expoentes

Devido ao comportamento multifractal estar presente em todas as séries
analisadas, utilizaremos o segmento Z001 do grupo de pacientes saudaveis para
exemplificar sua conduta de escala, visto que para as demais analises as mesmas
terdo explicacdes analogas.

Grafico 3 - Multifractalidade presente da série Z001
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Fonte: Autoria prépria
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No painel superior esquerdo do grafico 3, temos o comportamento de escala
da funcao de flutuacdo média de g-ésima ordem como visto na relagdao (12) por
F,(s)~ s"@ e aqui apresentada em um gréfico log-log. A mesma oscila dentro do
intervalo estabelecido para qigual a: [-5,5], com um passo de 0,2, onde o trago central
entre este periodo indica o valor de g = 0. Como essa distribuicdo ndo consiste em
um formato linear, significa dizer que ela ndo possui dependéncia Unica com 0s
momentos de g, modificando o seu valor ao longo da propria. Isso decore devido as
diferentes inclinagdes da fungdo estudada, sinalizando a existéncia de diferentes
valores de H para diversas escalas. Em resumo, a funcado de flutuacdo nao é
completamente definida por apenas um expoente de Hurst o que nos mostra a
primeira evidéncia do comportamento multifractal da série analisada.

Observada entao a dependéncia do expoente de Hurst com g, necessitamos
investigar outra relacdo existente, baseado no grafico a(q) versus q, presente no
segundo quadro. Tendo em mente que a relagdo entre o expoente a(q), intitulado

expoente de Hdélder, e o parametro g € dado pela equacéo (13).

_d
a—dqr(q)

Percebemos que um comportamento fractal retorna apenas um valor para h(q)
e consequentemente um valor para a. Entdo, para este grafico, esperariamos uma
reta constante com independéncia nos valores de q. Porém, como o comportamento
é de dependéncia entre os parametros, temos mais um indicador da multifractalidade
presente na série. Essa ideia ficara mais clara ap6s a explicacdo do painel inferior
esquerdo.

No painel inferior esquerdo, temos o expoente de escala de Renyi t(q) que é
definido a partir da relagédo (14), detalhada no formalismo multifractal padrdo, em
funcédo do parametro g e o expoente generalizado de Hurst.

(q) = h(q)qg—1 (14)

Haja visto que o expoente de Renyi esta em funcao dos fatores g e h(q) qualquer

formato gréfico que se distancie de uma reta, indicara presenga de multifractalidade.
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Pois como ja visto, séries temporais fractais sdo um caso particular em que q € igual
aZ2.

Percebida entao a ligacao entre o expoente de Renyi e o expoente generalizado
de Hurst, podemos visualizar mais claramente sua associagdo com o0 expoente de
Hoélder. Se ndo existe dependéncia de h(g) com q, ou seja, H é uma constante. Logo
a derivada do expoente de Renyi em relagéo a q, sera igual zero, evidenciando uma
conduta monofractal.

Para o ultimo caso, temos o espectro de singularidade f(a). Sua relagédo (15)

€ dada entre o expoente de Hdélder e o0 expoente de Renyi., definida como:

f(a) = qa — t(q) (15)

Este é o grafico que mais nos apresenta informagdes sobre a conduta da série.
Onde «a variard de um valor minimo ao seu maximo. A diferencga entre esses valores

(Aa) resultam no grau de multifractalidade da série, exposto por Freitas et al., (2016).
Se a mesma fosse fractal, este indicador tenderia a zero e o seu gréfico seria resumido
a um unico ponto (deterministicamente), o que n&o acontece. Entdo quanto maior este
grau, maior o comportamento multifractal da série.

A frente de todas essas informacdes que nos foram trazidas, podemos provar
com clareza e nitidez a dinamica multifractal das séries de EEG aqui dispostas.

Neste caso, metodologias fractais de andlise como utilizado no artigo base de
Adda; Benoudnine, (2016), ndo sao interessantes podendo nao revelar com clareza
os fendbmenos que estao por tras do objeto de pesquisa utilizado. Como também, a
probabilidade de maiores erros na andlise pelo referido método, devido a interferéncia
gerada pela escolha do seu polindmio de ajuste, citado anteriormente na secéo 4.3.1.

6.1.2 Expoente de Hurst como indicador de crise epilética

Corroborando com os resultados das pesquisas de Adda; Benoudnine, (2016)
e Wen et al., (2016), confirmamos o expoente de Hurst como possivel identificador
crise epilética. Apés 15 segmentos de cada conjunto serem submetidos a analise,

obtemos um valor de H para cada um a partir do valor de h(q) quando q=2.
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Relembrando os intervalos citados na secao 4.3.3. O conjunto com pacientes
saudaveis apresentou 100% dos valores de H no regime de correlagdo persistente
(H>0,5), destacado em laranja. Enquanto o grupo epilético exibiu-se 100% no regime
de correlacdo anti-persisténte (H<0,5), destacado em roxo. Isso permite,
estatisticamente, fazer a diferenciacado entre um sinal epilético do saudavel apenas
pelo expoente de Hurst e assim correlacionar uma caracteristica estatistica e
fisioldgica.

Na tabela 1, estdo presentes os conjuntos analisados bem como seus
respectivos valores do expoente de Hurst.



Tabela 1 — Valores do expoente de Hurst para série original dos conjuntos Ze S

ORIGINAL HURST

CONJUNTOS H
Z001
7010
2020
2027
Z030
Z050
Z055
z Z063
Z065
Z070
Z075
7082
2085
Z090
Z100
S005 0,2458
S011 0,2405
S015 0,3973
S021 0,2775
S025 0,2254
S042 0,0793
S055 0,3680
S  S057 0,1416
S059 0,3808
S060 0,2521
S062 0,3721
S071 0,1152
S080 0,1059
S098 0,0672
S100 0,4648

Fonte: Autoria propria
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6.1.3 Fonte de multifractalidade dos sinais epiléticos

Indo um pouco além dos resultados obtidos pelos dois artigos bases, utilizados
nesta pesquisa, conseguimos identificar a fonte de multifractalidade presente nas
séries temporais do conjunto S (pacientes epiléticos).

Partindo das informacdes dispostas no subtitulo 4.5.1. Apds feita a aplicagao
dos métodos shuffled e surrogate obtemos resultados satisfatérios que evidenciam
somente a fonte (i) como causadora da multifractalidade presente nos sinais das
pessoas epiléticas.

Para uma melhor compreensao e com o propdsito de comparacao, utilizaremos
os graficos 4 e 5 que remetem ao grupo Z (pacientes saudaveis) para demonstrar a
nao eficiéncia destes métodos nesse conjunto.

Logo, nestes graficos e nos demais a seguir, as curvas em vermelho
representam a aplicacdo do MFDMA na série original. Em verde a série apds a
utilizacédo do shuffled e a série azul com o emprego do surrogate, ambas submetidas
ao método MFDMA.

Grafico 4 - Série Z075

l0g(F ,(n))

m(q)

g o

Fonte: Autoria prépria
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Grafico 5 - Série Z100

log(F ,(n))
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Fonte: Autoria propria

Analogamente como feito no subtitulo 6.1.1 realizaremos a mesma avaliacao,
mas agora destacando o efeito na aplicacao do shuffled e surrogate.

No primeiro painel dos graficos 4 e 5 podemos observar diferentes inclinacoes
nas curvas da funcao de flutuacao para o intervalo [—5,5] de g mostrando assim seu
comportamento multifractal.

No segundo, o grafico a(q) versus q indicando diferentes valores de g para o
expoente de HOlder, expondo uma dependéncia entre esses parametros e
consequentemente multifractalidade na série.

No terceiro, a evolugdo do expoente de Renyi com os g-momentos também
exibindo linearidade entre si. Relembrando que a relacdo entre o expoente de escala
de Renyi com o expoente de Hurst generalizado h(q) estd na equagéo (4.13).

No quarto, o espectro de singularidade com graus de multifractalidade
relativamente proximos em ambos os métodos e distantes de zero, o que ndo mostra
destruicao dos mesmos pelas técnicas.

Na tabela 2, veremos com mais detalhes os valores numéricos dos parametros

investigados pelo shuffled e surrogate.
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Tabela 2 — Valores de Aa e H apés aplicacdo dos métodos shuffled e surrogate para

0 conjunto Z
CONJUNTO SHUFFLED SURROGATE
Aa ’ H Ad ‘ H

Z001 0,3216 0,7332 0,2626 0,6852
7010 0,4029 0,9556 0,8088 0,8330
7020 0,1250 0,6564 0,5980 0,5982
7027 0,5520 0,7686 0,7810 0,7132
Z030 0,2196 0,9976 0,3026 0,9195
Z050 0,2636 0,7279 0,3902 0,6749
Z055 0,5325 0,8673 0,5363 0,7211

Z 7063 0,4560 0,9195 0,6953 0,7428
7065 0,3349 0,8228 0,4512 0,6944
7070 0,1066 0,6660 0,6510 0,5314
Z075 0,4208 0,8166 0,4904 0,7313
Z080 0,3400 0,7570 0,2469 0,9901
7082 0,2326 0,6342 0,4001 0,6632
Z090 0,3477 0,7694 0,3368 0,7077
7100 0,3024 0,9631 0,6280 0,8383

Fonte: Autoria Propria

Nesta tabela, podemos perceber que Aa ndo apresenta pequenos valores na
utilizacdo do shuffled e principalmente para o surrogate, como também H nao tende
para 0,5.

Entdo, com esse respaldo € perceptivel visualizar a falha dos métodos quanto
a descobrir apenas uma fonte como originadora de multifractalidade no conjunto
saudavel. Pois, como visto no subtitulo 4.5.1 as duas sdo causadoras da mesma
simultaneamente, o que ja era de se esperar partindo do pressuposto que sinais
fisiolégicos estaveis possuem uma dinamica multifractal forte ligada a ambas as
fontes.

Em contrapartida, para os sinais epiléticos a série com o shuffled apresenta
comportamento fractal o que indica a fonte (i) como geradora de sua multifractalidade.

Com as mesmas observagdes anteriormente feitas, podemos visualizar seu

desempenho sendo contrario ao que nos foi exposto. No grafico 6 distinguimos isso.
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Grafico 6 - Série S042

Fonte: Autoria prépria

Esta muito explicito o grau de linearidade da série com o shuffled quando o
comparamos com as demais curvas € mais fortemente ainda ao analisarmos o ultimo
painel do grafico 6.

Neste caso, como forma de aprofundar mais a discussdo desse resultado,
destacaremos o grafico do espectro de singularidade multifractal para todas nossas
amostras do grupo S. Isso decorre pela razdo da origem de multifractalidade da série
estar diretamente ligada com este grau como visto do subtitulo 4.5.1.

Entao, podemos notar nos gréaficos 7 a 21 e nos valores numéricos detalhados
na tabela 3, que o shuffled leva os graus de multifractalidade (valores em azul) a
valores muito baixas, proximas a zero e o H (valores em vermelho) a

aproximadamente 0,5 indicando a aleatoriedade dos mesmos.
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Grafico 9 - Série S015
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Grafico 13 - Série S055

0.8

0.6 [

f o)

¥

Fonte: Autoria prépria

Grafico 14 - Série S057

f (o)

S

Fonte: Autoria propria

33



Grafico 15 - Série S059
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Grafico 19 - Série S080
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Grafico 21 - Série S100
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Tabela 3 - Valores de Aa e H apos aplicagdo dos métodos
shuffled e surrogate para o conjunto S.
CONJUNTO SHUFFLED SURROGATE
Ad H Ao | H
S005 0,0276 0,4902 0,5916 0,2427
S011 0,0904 0,5073 0,4803 0,2128
S015 0,0392 0,4946 0,7950 0,3882
S021 0,0745 0,4982 0,6843 0,2789
S025 0,0502 0,4999 0,5787 0,1830
S042 0,0793 0,5060 0,6026 0,0688
S055 0,0810 0,5164 0,6266 0,3684
S S057 0,0635 0,4929 0,5329 0,0974
S059 0,0584 0,5040 0,5365 0,2520
S060 0,0815 0,5004 0,6436 0,2476
S062 0,0873 0,5185 0,5634 0,3121
S071 0,0326 0,4946 0,6498 0,0543
S080 0,0668 0,4922 0,6811 0,0513
S098 0,0730 0,5047 0,5860 0,0148
S100 0,0370 0,4910 0,4140 0,2592

Fonte: Autoria prépria
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A vista disso, o grau de multifractalidade das séries do conjunto S com o
shuffled foi drasticamente reduzido quando comparado ao conjunto Z e, portanto,
revelando a sua fonte originadora. Neste caso, a aplicacao do método shuffled sendo
eficaz na destruicdo do comportamento multifractal da série, aponta apenas a fonte
de multifractalidade ligada a presenca de memdria de longo prazo, na atividade
elétrica cerebral anormal durante periodo de convulsdo em pacientes com epilepsia.
Este resultado também exclui a presenca de termos nao lineares, que geralmente
estao associados com flutuagdes de alta magnitude com baixa ocorréncia ao longo da
série analisada.

Como observado no Grafico 2, o EEG de um paciente com epilepsia durante
convulsdo, apresenta alto grau de repeticao de um certo padrédo. Esta repeticdo em
termos de série temporal, reflete-se como a presenca de memdria de longo prazo. Ja
em termos fisiol6gicos, € um indicador de falta de resposta a estimulos externos, visto
que durante a convulsao o paciente perde a consciéncia e passa a agir de forma
repetitiva seguindo os principais sintomas de uma convulsdo, que sdo: perda de
consciéncia, espasmos musculares involuntarios e repetitivos, movimentos rapidos
dos olhos, entre outros.

Ao passo que conseguimos detectar a fonte de multifractalidade para pacientes
sofrendo convulsdo, a presenca de memoria na série temporal pode estar associada
com o padréo repetitivo da série de EEG destes pacientes, que por sua vez,
apresentam comportamento fisiolégico de repeticao sintomatica referentes a essa

patologia.
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7. CONCLUSOES E PESPECTIVAS

A identificacdo de patologias com o apoio das analises de sinais fisiol6gicos
vem se tornando um procedimento cada vez mais automatizado e presente na
comunidade cientifica. Isto deve-se em grande parte a possibilidade de diminuir erros
humanos nos diagndsticos elaborados pelos profissionais da area. No contexto desse
estudo, sistemas estocasticos complexos, como a atividade elétrica no cérebro, nao
podem ser examinados por métodos convencionais, que por sua vez, nao Sao
capazes de investigar com exceléncia sua dinamica propriamente dita. Neste sentido,
através de poderosas ferramentas estatisticas que encontram conexdes e padrdes
entre a conduta fisica do sinal analisado e suas propriedades matematicas, este
trabalho contribui para minimizagdo destas falhas bem como o conhecimento do
comportamento multifractal em séries fisiolégicas derivadas de exames de
eletroencefalograma.

O método MFDMA serviu para caracterizar esses dados a partir dos parametros
desenvolvidos pelo formalismo multifractal padrdo, que assim serviram para ser
analisados por essa pesquisa no intuito de se confirmar este comportamento.
Corroborando resultados anteriores de que séries fisioldgicas sao parte de um
processo complexo nao linear. Estes dados, que compreendem as flutuagdes elétricas
no cérebro de pessoas saudaveis e patolégicas foram adquiridos pelo Hospital
Universitario de Bonn na Alemanha.

Especificamente, a conduta multifractal ficou evidenciada pela necessidade de
varios expoentes de escala, como também pela variacdo do seu comportamento de
escala ao decorrer da série e intensa dependéncia de seus outros parametros com as
distribui¢des de q.

Também pudemos, estatisticamente, corroborar a possibilidade do expoente de
Hurst como um indicador de crise epilética, conseguindo diferenciar sinais saudaveis
dos patolégicos. Em especial, utilizando um método mais robusto e preciso em nossa
exploracéao que € o MFDMA.

E por fim, esta andlise mostrou sua eficacia, juntamente com a contribuicdo do
surrogate e principalmente o shuffled, na identificagcdo da fonte de multifractalidade.
Resultando em uma andlise inédita, onde se evidencia que a fonte de multifractalidade

dos sinais epiléticos é ligada apenas a memaéria. Uma concluséo importantissima para
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se compreender mais sobre a atividade elétrica anormal no momento de convulsédo
de pacientes com epilepsia.

Como perspectivas deste trabalho, deve-se investigar uma possivel dependéncia
entre o expoente de Hurst e sinais de EEG de pacientes com epilepsia, porém fora do
periodo de convulsdo. Outro avancgo seria avaliar se a fonte de multifractalidade para
as séries de pessoas com epilepsia, porém sem a convulsdo, também é somente
devido a memoria de longo prazo. Se este resultado se confirma, a fonte de
multifractalidade também podera ser interpretado como indicador nédo sé da
convulsdo, mas também da epilepsia propriamente dita.
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