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ANALISE ESPECTRAL DE SINAIS EEG UTILIZANDO MODELAGEM
AUTO-REGRESSIVA

por

JR.BOKEHI', D.M.SIMPSON? e A F.C.INFANTOSI®

RESUMO -- Técnicas de processamento digital de sinais tém sido aplicadas ao EEG
com vistas a identifica¢do e extragdo de pardmetros clinicamente significantes para o
diagnéstico € monitoragdo.  Este trabalho objetiva investigar o emprego da
modelagem auto-regressiva (AR) na estimagdo espectral de sinais EEG de individuos
normais e portadores de deficiéncia renal, como exemplo tipico de disfungio que se
reflete em alteragdes das caracteristicas do tragado eletroencefalografico. A
comparagfo das estimativas espectrais via transformada rapida de Fourier (FFT) e via
modelagem AR (método de Burg / Equagbes Yule-Walker) foi efetuada para sinais
simulados na faixa de freqiiéncia do ritmo alfa (8 - 12 Hz). Os resultados sugerem ser
a modelagem AR (método de Burg) mais adequada, o que se confirma quando da
aplicagdo a trechos de curta duragdio de sinais EEG. A ordem do modelo foi
investigada, concluindo-se que as caracteristicas do sinal EEG de individuos normais
sdo respeitadas com ordem 10, confirmando estudos de outros autores. Entretanto,
para o EEG de pacientes renais a ordem 40 foi considerada mais apropriada.
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INTRODUCAO

A analise clinica do EEG ¢ geralmente baseada na inspeg¢@o visual de um conjunto de
tragados, visando o reconhecimento de padrdes, um processo subjetivo, sendo portanto altamente
dependente da experiéncia e treinamento do eletroencefalografista. Apesar da utilizagdo de’
pardmetros objetivos, tais como a freqiiéncia da atividade ritmica (por exemplo: ritmo alfa - na
faixa 8 - 12 Hz), a énfase metodologica ainda estd na analise morfologica efetuada pelo
especialista (Lopes da Silva, 1987a).

A andlise quantitativa do EEG, através do uso de métodos computadorizados e técnicas de
processamento de sinais, visa possibilitar a utilizagdo mais eficiente e objetiva das informagdes
usadas na anélise convencional qualitativa, além de possibilitar a investigaco da existéncia de
outras informagdes clinicamente significantes, ndo dbvias a inspe¢do visual (Lopes da Silva,
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1987b). A metodologia quantitativa objetiva auxiliar o eletroencefalografista na analise e
interpretagio dos resultados, acelerar e aumentar a precis@o do processo diagnostico.

Para a andlise quantitativa do EEG, geralmente se utiliza a analise espectral. A estimagio
espectral de sinais (aleatorios ou deterministicos) ¢ freqiientemente realizada por procedimentos
baseados na transformada rapida de Fourier (FFT). No entanto, para certas aplicagdes a
estimago espectral via modelo auto-regressivo (AR) € mais indicada, uma vez que a baseada na
FFT possui limitagdes (Kay e Marple, 1981), tais como na resolugdo espectral.

Sinais EEG podem ser analisados por qualquer método capaz de evidenciar, dentro de um
certo contexto, as caracteristicas de interesse clinico destes sinais. Tais caracteristicas podem
variar consideravelmente em complexidade e duragéo; podendo ser curtas, como no caso de uma
descarga ou pico epileptiforme (80 ms), ou longas, como no caso de um periodo caracterizado
por um ritmo alfa estavel. A utilizagdo de métodos paramétricos na andlise do sinal EEG permite
a detec¢do de uma variedade de caracteristicas. Tais métodos s3o assim denominados porque o
sinal é descrito em termos de um conjunto de pardmetros. Segundo Lopes da Silva e Mars
(1987), a justificativa da utilizag@o destes métodos ndo deve ser buscada em uma similaridade
formal entre os modelos matematicos utilizados por estes e os modelos biofisicos que podem
contribuir para a geragdo de alguns fendmenos do EEG. Um método paramétrico
freqlientemente utilizado é o modelo auto-regressivo (AR), assim denominado uma vez que
relaciona o valor do sinal em um dado instante de tempo com seus valores em momentos
anteriores (Lopes da Silva ¢ Mars, 1987).

Na andlise AR de um sinal, estima-se um filtro linear recursivo, que quando aplicado a um
ruido branco resulta num sinal com espectro equivalente ao do sinal original. A figura 1
esquematiza esta operagdo, tendo como entrada do filtro linear um ruido branco (amostras ndo
correlacionadas) e saida com as caracteristicas desejadas. Com o emprego do modelo AR para
estimagdo espectral a resolugo espectral torna-se menos dependente da duragdo do sinal, do que
com os métodos baseados na FFT.

RUIDO SINAL
BRANCO e(k) FILTRO LINEAR EEG  x(k)

—%x(k) + a(1) x(k-1) +4>

+ a(p) x(k-p) = e(k)

figura 1 - Representagdo esquematica de um filtro auto-regressivo (Lopes
da Silva e Mars, 1987).

Segundo Jansen et alii (1981), a estimagio espectral através do modelo AR ¢ mais adequada
que a FFT na detec¢do de mudancas rapidas e de curta duragdio no EEG. Isto se deve a dois
fatores: (i) melhor resolugdo espectral que a FFT, requerendo uma menor quantidade de dados
para estimativas aceitdveis; (ii) a possibilidade da obtengfio de uma estimativa espectral de uma
senodide quando os dados incluem menos que um ciclo da mesma, permitindo assim a estimagio
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espectral de ondas muito lentas, enquanto a FFT , por sua vez, necessita de segmentos contendo
tipicamente cinco periodos do sinal para produzir estimadores espectrais confiaveis (Kitney et
alii, 1986).

Uma vez que stbitas mudangas nas condi¢Ges clinicas de pacientes portadores de doenga
renal sdo refletidas em pequenos deslocamentos do pico de maxima poténcia no espectro de
freqiiéncias do EEG (Chotas et alii, 1979), e considerando-se os fatores anteriormente descritos,
observa-se que a aplicagdo do modelo AR € bastante promissora na analise do EEG destes
pacientes em particular.

Um dos maiores problemas na utilizagdo do modelo AR ¢ a escolha de sua ordem, a qual
depende das caracteristicas do sinal. Uma ordem elevada, pode resultar no aparecimento de
detalhes espiirios no espectro, enquanto que uma ordem baixa implica um espectro suave
possivelmente escondendo detalhes espectrais (Jansen et alii, 1981; Kitney et alii, 1986).
Segundo Jansen et alii (1981), para sinais EEG de individuos normais, a ordem 10 conduz a um
modelo mais realistico. Considerando que a morfologia dos sinais EEG de pacientes portadores
de doenga renal difere daquela de individuos normais por apresentar ritmos mais lentos que o
alfa (Bowling € Bourne, 1978), a ordem proposta por Jansen et alii (1981) pode ndo ser a mais
adequada. Assim, torna-se necessdrio investigar a ordem do modelo AR que respeite as
caracteristicas do sinal EEG destes pacientes.

ALL VI TO- A%
O modelo AR ¢ definido por:
x(k) = - ajx(k-1) - apx(k-2) - ... - apx(k-p) + e(k) =

P
= -2 apx(k-n)+ek) 1)
n=1 k=1,2,...,N

onde x(k) é o sinal auto-regressivo, e(k) em geral é um ruido branco, aj, ay, ..., ap sdo
coeficientes de um filtro recursivo e p a ordem do modelo. Quando o modelo AR € utilizado na
estimagfo espectral, os coeficientes deste filtro sdo estimados para que o espectro de densidade
de poténcia do sinal de saida do filtro se aproxime do espectro do sinal analisado. O modelo AR
também pode ser utilizado para predigéo de sinal através de amostras anteriores, neste caso e(k)
representa o erro de predi¢io do modelo.

A fungdo de transferéncia do filtro, H(z), obtida através da transformada Z da equag@o (1),
onde X(z) e E(z) correspondem, respectivamente, a transformada Z de x(k) e de e(k), é dada por:



8 CADERNO DE ENGENHARIA BIOMEDICA

_X(z) _ 1 .
H(z)= £ . - @)
1+ Zanl
n=1

O espectro de poténcia de saida, S(f) (f em Hz), de um filtro linear com uma fungéo de
transferéncia dada, por (2), considerando como entrada um ruido branco de média zero e
variancia 62 , pode ser expresso por: ’

G 2At

S(f) = 3)

2
p
1+ Y age(2nifnag

n=1

onde At ¢ o intervalo de amostragem (Kay e Marple, 1981). O numero maximo de picos no
espectro depende do numero de coeficientes e a localizagdo destes picos é determinada pela
posicédo dos polos complexos de (2) no plano Z (Jansen et alii, 1981). A freqiiéncia f é limitada
pelo intervalo de Nyquist, -1/(2 At) € f < 1/(2 At).

ESTIMADORES D EFICIENTES AUTO-REGRESSIVO

Varios métodos podem ser empregados na determinagéo de 62 e dos coeficientes ap, como
por exemplo, a aplicagdo das equagdes YULE-WALKER e o método de BURG. O modelo AR,
via método de Burg ou via equagdes Yule-Walker, acarreta um tempo de processamento maior
do que a FFT para analisar segmentos de mesmo tamanho.

Equacdes Yule-Walker

As equagdes Yule-Walker fornecem a relagdo entre os pardmetros AR e a fungo de
autocorrelagdo (estimada ou conhecida) de x(t). O conjunto de equagdes abaixo corresponde as
equagdes Yule-Walker:

Ryx(0) + 2] Ryx(-1) + ... +ap Ryx(-p)
Ryxx(1) + a1 Ryx(0) + ... +ap Ryx(-(p-1)) =
Ryx(2) + a1 Ryx(1) +...+2ap Ryx(-(p-2)) = 0

©q

Ryx(P) + a1 Ryx(p-1) + ... + ap Ryx(0) = 0
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¢ sabendo que Ryx(-m) = Ryx(m), na forma matricial tem-se:

Rxx(0) Rxx(1) e Rxx(P) 1 0'2
Rxx (1) Ryxx(0) -« Rxx(p-1) « 31 0 @)

Rxx(P) Rx(Pp-1) ... Rxx(0) ap 0
que é uma matriz Toeplitz simétrica (elementos ao longo das diagonais idénticos).

Tendo-se a fung¢@o de autocorrelagdo (Ryx(i), i=0 ... p-1) os coeficientes AR podem ser
calculados através da inversio da matriz de autocorrelagdo ou por métodos de solugdo de
sistemas de equagdes simutineas, tais como, eliminagdo de Gauss. Um método alternativo para
se calcular os coeficientes das equagdes Yule-Walker e a varidncia, é o algoritmo recursivo de
Levinson-Durbin. Este requer p2 operagSes em oposigio a p3 requeridas pela eliminagio de
Gauss. Para o modelo de primeira ordem (p=1) pode-se definir o coeficiente e a varidncia por:

ap = - Ryy (1) / Rk (0)

62 =(1-21?) Ryx (0).

(6))

Na modelagem de ordem superior (p>2), o algoritmo recursivo para o célculo dos
coeficientes e da variancia pode ser descrito por:

m-1
amm = - [Rxx(m) + X ap.p; Ryx(m-i) ]/ 621

Am,i = Am-1,i T 3mm 3m-1,m-i . (6)

on=(1- am,mz) 021
onde o primeiro subscrito indica a ordem do modelo.

Tais expressdes podem ser consideradas como as equagdes gerais para calculo dos
coeficientes das equagdes Yule-Walker.

Para o célculo dos coeficientes AR de um sinal finito, via equagdes Yule-Walker, &
necessario "a priori" o conhecimento dos valores da autocorrelagio. Como estes valores,
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geralmente, nio sdo conhecidos, torna-se necessario estimé-los através do trecho de sinal
disponivel:

N-1-m
Ry (m)=1N T x(n+m)x(n), m=0,1,..,p. )
n=0

Assim, assume-se que os dados fora do intervalo de observagdo sdo iguais a zero (Jansen et
alii, 1981), levando a erros nas estimativas de Ryx(m) e conseqiientemente nas estimativas dos
coeficientes.

Método de Burg

O algoritmo da maxima entropia para estimagio espectral foi sugerido por John Burg em
1967 (Kay e Marple, 1981). Este algoritmo deve ser considerado como uma contribuigdo
separada e distinta do conceito de entropia maxima de Burg apresentado no seu trabalho de 1975
(Marple, 1987). A estimagdo dos pardmetros AR pelo método de Burg é baseada em um critério
de minimos quadrados. Para ordem p, a média aritmética da poténcia do erro de predigéo linear
direta e reversa € minimizada, com a restrigio de que os pardmetros AR satisfagam a recursdo de
Levison

Ami = Am-1,i T 4mm 3m-1,m-i (8)

para todas as ordens de 1 a p. Segundo Kay e Marple (1981), esta restrigdo é motivada para
assegurar a estabilidade do filtro AR (polos dentro do circulo unitario). No trabalho de Andersen
(1974), pode-se encontrar o desenvolvimento do algoritmo utilizado no método de Burg. As
expressdes implementadas neste estudo, além da (8), sdo as seguintes:

2 _ 1 3 k)2 9
G) nglx() ®
bk = x(k) (k=1, .. N-I 10
b e o N (10)

bmk = bm-1,k - @m-1,m-1Pn-1,k
(k=1, ..., N-m) (n

mk = Pm—1k+1 = 3m-1,m-1 Pm—1,k+1
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N-m
2 bm,k m,k
4m,m < N_mk=12 5 (12)
z (bm,k + b?n,k) ‘
k=1
Al da) w

Uma vantagem deste método ¢ que somente sdo utilizados os dados disponiveis, enquanto
nas equagdes Yule-Walker, assume-se, no calculo dos coeficientes da autocorrelagdo com
estimador tendencioso, a hipdtese de que os dados fora do intervalo de observagdo sdo iguais a
zero (Jansen et alii, 1981).

ORDEM DO MODELO

Uma vez que a melhor escolha para a ordem do modelo (p) nfo ¢, geralmente, conhecida a
priori, é necessario realizar experimentos com diversas ordens . A partir destes experimentos, a
melhor ordem para o modelo pode ser estimada com base em critério pré-definido. Vérios
critérios tém sido introduzidos como bases objetivas para esta sele¢o. Um destes critérios, o
erro final de predigdo (FPE), foi descrito por Akaike (1969), sendo definido por:

N+ (p+1)) >
FPE(p)=| ——F—— | o . 14
®) [N_(pH) 2 (14)
ondep=1,2,..,L; Né o nimero de amostras e G2 , a varidncia correspondente a ordem

selecionada. A ordem 6tima do modelo € o valor de p que corresponde ao menor valor de FPE.
Esta fung&o consiste de duas componentes: a variincia (erro médio quadratico da estimagio czp),
que decresce com a ordem do modelo, ¢ o termo restante, aumenta com a ordem, e se reflete no
aumento da incerteza do valor estimado de 0'2p (Marple, 1987).

Deve ser enfatizado que a escolha da ordem do modelo é sempre um compromisso entre 0s
" erros randdmicos e de tendéncia. Na pratica, tende-se a escolher uma ordem relativamente baixa
para economia nos calculos, mas de um ajuste satisfatdrio.

Em 1974, Akaike sugeriu um segundo critério de selegio da ordem do modelo 6tima,
utilizando a abordagem de maéaxima verosimilhanga, denominado AIC (Akaike information
criterion). Segundo Kay e Marple (1981), assumindo-se que o processo é gaussiano, o AIC é
definido por:

AIC(p) =In( 5p2) + (2 p+ DN (15)
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Novamente, a ordem selecionada é aquela que minimiza o AIC. Kashyap (Kay e Marple,
1981) alega que o critério AIC é estatisticamente inconsistente em virtude da probabilidade de
erro na escolha da ordem correta ndo tender a zero quando N tende a infinito. Porém, em
experimentos, Schlindwein e Evans (1990), obtiveram resultados contrarios. Nota-se também
que 4 medida que N tende para infinito AIC e FPE tornam-se equivalentes.

Existem outros critérios para a escolha da ordem 6tima do modelo AR, mas nenhum ¢
completamente aceito, especialmente para dados que ndo sdo perfeitamente auto-regressivos
(Kay e Marple, 1981, Marple, 1987). A literatura cita ainda o uso de critérios subjetivos.

A D 1

Nesta se¢fo ¢ realizado um estudo da estimativa espectral via modelo AR utilizando sinal
simulado. O procedimento utilizado na estimago espectral através dos métodos AR e FFT
durante esta simulagdo € 0 mesmo que serd empregado na andlise do sinal EEG.

Este estudo foi dividido em trés etapas: (i) comparagio da estimativa espectral via AR
(equagdes de Yule-Walker e método de Burg) com aquela obtida via FFT, utilizando um sinal
composto de sendides de 9,3 e 11 Hz, tendo ambas as sendides a mesma amplitude; (ii) idem ao
item anterior, utilizando o sinal acrescido de um ruido branco gaussiano (figura 2), sendo a
relagdo sinal/ruido (rms) igual a 5 (14 dB); (iii) estudo dos critérios de determinagdo da ordem
otima do modelo, FPE e AIC, utilizando os sinais dos itens anteriores.

Uma forma de se reduzir a variabilidade estatistica da estimagdo espectral via FFT é a
promediagdo de espectros (periodogramas) calculados de trechos consecutivos do sinal. Assim,
em vez de aplicar a FFT ao sinal completo, aplica-se a segmentos de curta duragio. A redugdo da
variabilidade obtida por este procedimento implica na perda de resolugio espectral.
Adicionalmente, para se reduzir o efeito do espalhamento de energia pelas componentes
espectrais vizinhas decorrente da segmentagiio, pode-se aplicar janelas "anti-leakage"
(decaimento suave). Para se estimar o espectro via FFT, foi utilizado um trecho de sinal de 1024
pontos (8 segundos), segmentado em intervalos de 2 segundos, ¢, no caso de aplicagio de janelas
Hanning, promediados com defasagem de 1 segundo. A estimagfio via modelo AR foi realizada
através das equagSes Yule-Walker e do método de Burg com ordem 10 para a primeira e segunda
etapas do estudo e ordem 20 somente para a segunda.

aal G Ul

1 seg.

figura 2 - Sinal simulado composto de sendides de 9,3 e 11 Hz acrescido
de ruido branco gaussiano.
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A estimativa espectral via FFT do sinal sem ruido (figura 3a) mostra claramente 2 picos.
Na freqiiéncia de 11 Hz (harménico do sinal) o "leakage" € evidenciado com janela Hanning
("vazando" para 10,5 e 11,5 Hz) havendo atenuagéio significativa do valor de pico comparado
com a janela retangular. Para a freqiiéncia de 9,3 Hz (multiplo fraciondrio da resolugéo
espectral) o "leakage" acontece com ambas as janelas. Para o sinal com ruido, os resultados
foram (visualmente) quase idénticos.

Comparando as estimativas espectrais obtidas com o sinal sem ruido, pode-se notar que a
obtida via modelo AR (figura 3b), método de Burg, apresentou a melhor resolugdo espectral com
menos espalhamento de energia para outras freqiiéncias, de acordo com que € apresentado na
literatura (Marple, 1987). Também apresentou resultado mais proximo do espectro veridico:
impulsos nas freqiiéncias das oscilagbes. As amplitudes das componentes porém, nio sdo iguais,
o que talvez possa ser explicado da seguinte forma: os picos sdo extremamente agudos, como
realgado na figura 4, com escala logaritmica, e assim o valor maximo € muito sensivel a erros
numéricos € ao posicionamento de amostras utilizada na apresentagdo grafica. A amplitude
destes picos é conseqiientemente pouco confiavel. O espectro via modelo AR, equagdes Yule-
Walker, (figura 3b) consegue também distinguir os picos nas freqiiéncias 9,3 e 11 Hz mas existe
um "overlap" e a diferenga entre as amplitudes ndo € tdo grande.

Quando se tem um sinal com espectro mais complexo (ruidoso ou com varias componentes
de freqiiéncia) os resultados mostram que a ordem do modelo deve aumentar para se poder
identificar as sendides de 9,3 e 11 Hz simuladas. Por exemplo, no sinal sem ruido a ordem 10 ja
era satisfatoria, mas quando se acrescentou o ruido branco, o espectro estimado (figura 5a) ndo
conseguiu indentificar as duas componentes de freqiiéncia deste sinal, sendo necessaria uma
ordem mais elevada. O espectro estimado com modelo de ordem 20 (figura 5b) conseguiu
indicar as componentes de freqiiéncia quando utilizadas as equagdes Yule-Walker ou o método
de Burg, sendo que neste 1ltimo os picos sdo melhor destacados.

Na tabela 1 sdo apresentados os resultados da aplicagio dos critérios de determinagdo da
ordem 6tima do modelo, FPE e AIC. A aplicago do teste de hipdtese t emparelhado mostrou
que, a um nivel de significincia de 5%, ndo existe diferenca significativa entre estes critérios. A
existéncia de minimos locais nas fun¢des FPE (figura 6) e AIC, sugere a necessidade de estudos
mais apropriados para a aplicagéo destes métodos a sinais reais.

Tabela 1 - Apresenta as médias e desvios padrio resultantes do
uso dos critérios FPE e AIC, para 20 trechos de 2 segundos, do
sinal sem e com ruido.

FPE AIC
sinal s/ ruido [ 61,3+2,1 | 619+ 1,8
sinal ¢/ ruido | 40,2+7,2 |40,0+7,1
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figura 3 - Estimativa espectral do sinal sem ruido: (a) via FFT com
janela Hanning e com janela Retangular e (b) via modelagem AR -
Método de Burg e Equagdes Yule-Walker (ordem 10).
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Para a captagdo dos sinais EEG utilizou-se somente o eletrodo O) com a referéncia no lobo
da orelha do hemisfério homoélogo ao da captagfo. Os sinais foram captados utilizando-se um
eletroencefalografo Nihon Kohden (modelo EEG-4418A/E/K) de 18 canais, sendo também
submetidos a filtragem (0,5 - 35 Hz) e amplificagio para compatibiliza- los com o modulo de
digitalizagdo. Um conversor A/D de 12 bits, com faixa dindmica de -+/- 10V, foi utilizado na
digitalizagdo do sinal a taxa de 128 Hz. Os sinais foram entfio armazenados e monitorados em
um microcomputador IBM/PC-AT compativel, com um disco rigido de 40 Mbytes. Na
aquisi¢do de sinais utilizou-se o protocolo de olhos fechados com auséncia de esforgo mental em
individuos normais e em pacientes renais.

Comparacio entre modelagem AR e FFT

O procedimento utilizado na estimagdo espectral através dos métodos AR e FFT nesta
compara¢do é o mesmo empregado na andlise do sinal simulado. A ordem utilizada na
modelagem AR foi de 10, por ser a sugerida por Jansen et alii (1981) para sinais EEG.

Na figura 7a ¢ apresentado um trecho de sinal EEG tipico do protocolo experimental,
derivagdo Oy, para o qual foi efetuada a analise espectral. A estimativa espectral via AR (figura
7¢) apresenta morfologia mais suave € pico mais agudo do que a estimativa via FFT (figura 7b).
Em ambos os casos, o pico se encontra localizado na faixa de atividade alfa o0 que ¢ compativel
com o protocolo experimental. As figuras 7d € 7e sugerem que o modelo AR permite melhor
identificar (pico de maior amplitude e menor durag&o) o ritmo alfa presente no sinal EEG (trecho
inicial de 1 segundo de dura¢fio) mostrado na figura 7a.

rdem do mod R-E cientes renaj

Para a determina¢do da ordem do modelo AR mais adequada para os sinais EEG de
pacientes portadores de doengas renais, utilizou-se os critérios FPE e AIC, e analise qualitativa
das estimativas espectrais de trechos de 8 e de 2 segundos destes sinais.

Na figura 8a ¢ exibido um trecho de sinal EEG de um paciente portador de doenga renal,
mostrando uma lentificagio comum a este tipo de paciente (Bowling e Bourne, 1978). Na
estimativa espectral via FFT deste sinal (figura 8b) nota-se a existéncia de freqiiéncias na faixa -
delta ¢ teta. Empregando-se modelagem AR com ordem 10 (figura 8c), estas caracteristicas
espectrais sdo praticamente suprimidas; por outro lado, utilizando-se ordem 40 (figura 8c), a
presenga dos ritmos delta e teta € novamente evidenciada. Tais resultados diferem daqueles
encontrados por Jansen et alii (1981), e sua andlise sugere que ordem superiores a 10 sdo mais
adequadas para a modelagem AR de sinais EEG de pacientes renais.
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figura 7 - (a) Sinal EEG de individuo normal, canal Op; Estimativa
espectral: (b) via FFTde 8 seg. de sinal com promediagéo e aplicagfo de
janelas Hanning; (c) via AR - Método de Burg de 8 seg. de sinal (ordem
10); (d) via FFT de | seg. de sinal € (e) via AR - Método de Burg (ordem
10) de 1 seg. de sinal.
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Os espectros AR para trechos de dois segundos de sinal EEG de paciente portador de
doenga renal antes da hemodialise sdo apresentados na forma de "compressed spectral array"
(CSA) para uma ordem de modelo igual a 10 e 40 (figuras 9a e 9b). Neste ultimo, € evidenciado
a presenga de ritmos lentos, conforme apontado na literatura.

Utilizando-se os critérios FPE e AIC, para 20 trechos de 2 segundos, a média e o desvio
padrdo da ordem resultantes foram iguais a 33,1 e a 12,4, respectivamente. Resultado este ndo
muito confidvel, pois, como aconteceu nos sinais simulados, a existéncia de minimos locais nas
fungdes FPE e AIC afetam a escolha da ordem 6tima do sinal.

Pode-se concluir, qualitativamente, que a ordem do modelo igual a 40 apresenta-se
satisfatoria para o estudo do sinais de pacientes portadores de doengas renais, sendo esta ordem
superior que a recomendada para EEG de individuos normais. Os espectros estimados nos itens
subseqiientes deste capitulo foram realizados através do uso da modelagem auto- regressiva,
método de Burg, com ordem 40.

NCLUSA

A comparagdo dos resultados obtidos na estimagdo espectral, via modelo AR e FFT, de
sinais senoidais simulados e de EEG de individuos normais indica que a modelagem AR (método
de Burg) é mais adequada a analise de trechos de curta durag@o de sinais ndo-estacionarios como
o EEG, pois conduz a uma melhor resolugdo espectral. A ordem 10, como citado na literatura,
mostrou-se mais adequada ao estudo do EEG de individuos normais.

A utilizagdo do modelo AR (método de Burg) para a analise espectral de sinais EEG de
pacientes portadores de doenga renal, também parece ser mais adequada que o emprego dos
métodos baseados na FFT, pois permite a detecgdo de mudangas rapidas e de curta duragdo no
EEG e consequentemente sua monitoragdo. Entretanto, a ordem do modelo depende das
caracteristicas do sinal, que nestes pacientes se manifesta através de um processo de lentificagdo
(presenga de ritmos delta e teta). A investigacdo desta ordem nd3o confirma os resultados
apresentados na literatura (ordem 10), sugerindo o emprego de ordens superiores. Para os
pacientes estudados, a ordem 40 representa melhor as caracteristicas do sinal.
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SPECTRAL ANALYSIS OF EEG SIGNALS BY AUTOREGRESSIVE MODELING

by

JR.BOKEHI, D.M.SIMPSON and A.F.C.INFANTOSI

ABSTRACT -- Digital signal processing techniques have been applied to EEG in
order to identify and extract significant parameters for clinical diagnosis and
monitoring. This work aims to investigate autoregressive modeling (AR) in spectral
estimation of EEG signals from normal individuals and patients with renal problems,
as a typical example of a dysfunction that is reflected in changes in EEG
characteristics. The comparisons of spectral estimates obtained by Fast Fourier
Transformer (FFT) and AR-modeling (Burg method and Yule-Walker equations) was
carried out for simulated signals with frequency in the alpha band (8 - 12 Hz). The
results suggest that AR-modeling (Burg method) is more adequate, which is
confirmed in short EEG periods. The order of the model was investigated, concluding
that the EEG characteristics of normal individuals are respected with order 10, in
agreement with other authors' studies. However, for the EEG of patients with renal
disturbances order 40 was considered more appropriate.

Key-words: eletroencephalography , spectral estimation, autoregressive modeling



