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Resumo: Neste trabalho analisa-se 0 comportamento dgas paroxisticas, excessivas e em padrdes ritmicos organiza-
burstingem sinais neuronais. Os sinais neuronais séo provelos (sincrénicos) de uma populacdo de neurénios no contex
nientes da solu¢ao do modelo FitzHugh-Nagumo, o qual deserebral [6]. Estes padrbes geralmente iniciam e terminam
screve a excitagdo e a propagacao das propriedades eletegpontaneamente, sem intervencao externa. Esta inicializa-
guimicas que percorrem a membrana do axdnio. Para idegao e terminagcdo aparentemente abrupta das crises epilép-
tificar os padrdes dburstings sdo usadas duas metodolo-ticas reflete em propriedades intrinsecas do cérebro epilép-
gias. A primeira, explora as propriedades estatisticas da sétieo, uma vez que as atividadeslu@stingestao diretamente
temporal para caracterizar padrdes pré-definidos, através delacionadas as crises epilépticBsirstingé uma forma rap-
Casamento de Padrdes\ segunda metodologia busca por ida de disparos que ocorre nos neurbnios. Tais disparos po-
padrdes desconhecidos ao longo da série. Essa técnica apliean estar agrupados em dois ou mais potenciais de ac¢ao, ver
uma “janela moével” ao longo da série e sdo extraidas suli<igura 1. Em alguns pacientes, os fatores desencadeantes
sequéncias, que sdo convertidas em simbolos. A partir ddss crises podem ser luzes piscantes, certos tipos de ruidos,
subsequéncias de simbolos, constréi-se uma matriz de disitura prolongada, privacdo de sono, fadiga, uso de alcool,
tancias. Executando a andlise desta matriz de distancias, dfipoglicemia, etc.
encontrados os padrdes que se repetem ao longo da série.Neste trabalho € realizado um estudo sobre a influéncia de
Ambas as metodologias apresentam resultados interessani@s estimulo periddico sobre um neurdnio, principalmente a
caracterizacao desta excitacdo sobre a dindmicauless-
ingsno modelo de FitzHugh-Nagumo. O estimulo periédico
simula uma luz piscante, que pode ser o fator que desen-
cadeia uma crise. Para a caracterizacdo destas atividades
1. INTRODUCAO serao ne_cessé_rias técnic_as de reconhecimento de padrfes que
possam identificar dsurstings

Muitos fendmenos naturais podem ser descritos com base As técnicas de Reconhecimento de Padrées possuem apli-
em mecanismos néo lineares de reacdo-difusdo (RD), enttacdes na analise exploratéria de base de dados, monitora-
0s quais se destacam o disparo dos neurdnios no cérebromento e diagndstico de sistemas criticos, classificacdo de
ritmo cardiaco e a organizacao celular [1-3]. Nessa classe déries temporais, e também na descoberta nédo supervision-
sistemas de reacdo-difusdo se encaixa o modelo FitzHugheda de padrdes recorrentes [7—-9]. Para resolver o problema
Nagumo [4, 5], o qual captura caracteristicas chaves dege encontrar padrdes em séries temporais, pode-se essencial-
muitos processos biolégicos. Em particular, este modelmente optar por duas abordagens. Na primeira, 0s méto-
simula o comportamento do potencial de acdspikeque dos usam padrdes pré-definidos como moldes e fazem uma
€ essencial para a vida animal, pois este comportamento e$tdsca por tais padrdes ao longo da série, como é o caso dos
associado ao rapido transporte das informacg8es entre e denétodos: Casamento de Padr6Bsnfplate Matching[10—
tro dos tecidos. Basicamente, um potencial de acao € uni2], que sera usado neste trabalho, Alinhamento Temporal
onda de descarga eletroquimica que percorre a membrana@méamico Oynamic Time Warping[13], Modelos Escondi-
uma célula, que é o mecanismo basico usado pelo sisterdas de Markov flidden Markov Models[10], wavelets [14]
Nnervoso para comunicagao entre 0s neurdnios. e Redes Neurais Artificiais [15]. Na segunda abordagem,

No sistema nervoso existe um tipo comum de desordemédo € necessaria a identificacdo prévia de um molde, pois
conhecida por epilepsia. A epilepsia é caracterizada pars métodos buscam por similaridades que ocorrem ao longo
crises recorrentes, que sdo desencadeadas por disturbios telm-série temporal. Um exemplo de aplicacéo € a descoberta
porarios das funcdes do cérebro, e podem durar de segue certos padrdes em seqiiéncias biolégicas que assumem
dos a minutos. As crises sdo resultantes de subitas descam papel importante na identificacdo de doencas genéticas,

Palavras Chaves: Modelo FitzHugh-Nagumo, Reconheci-
mento de Padrdes, Casamento de Padrdes.



e em decifrar mecanismos biolégicos [16, 17]. A investi-
gacao deste tipo de abordadem vem gerando diversos trab
hos sobre o assunto, dos quais pode-se citar [18, 19]. Ent
0s métodos existentes, destacam-se os Modelos de Mistt
[7], Mapas Auto-Organizaveisélf-organizing mapSOM)
[15] e o algoritmo EMMA (Enumeration of Motifs through
Matrix Approximation) [18].

2. MODELO NEURONAL

Desde os primdrdios, o ser humano busca o entendimen
do funcionamento do sistema nervoso, tendo descoberto
natureza elétrica dos sinais nervosos e que o cérebro é con:
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tuido por bilh8es de células, os neurbnios, que se comunica
através das singpses.

Neurdnio é a célula do sistema nervoso responsavel pe
conducédo do impulso nervoso. Também pode ser consider-
ado a unidade basica da estrutura do cérebro e do sisterfigure 1 — Comportamento do modelo Fitzhugh-Nagumo ao
nervoso. Os modelos de neurdnio procuram caracteriz#ngo do tempo. (a)ourstingcom dois pulsos, (bjurstingcom 3
0 neurdnio através de sistemas de equacdes diferenciaif?@sos, e (cpurstingcom 3, 2 e 1 puslos.
pardmetros que representam as propriedades bioldgicas pre-
sentes no neurdnio real, como por exemplo, a concentracdo
de ions, difusdo de neurotransmissores, etc. [20]. Os pio-
neiros foram Hodgkin e Huxley, que propuseram um modelo
fenomenoldgico composto por quatro equacdes diferenciais
para explicar os eventos observados durante a ocorréncia de
um potencial de a¢do no axdnio gigante da lula [21].

Em 1961, FitzHugh e Nagumo propuseram um mode-
lo simplificado, que reproduz os principais resultados das
equacdes de Hodgkin-Huxley. Este modelo isola conceitual-
mente as propriedades matematicas essenciais de excitagéo e
propagacao das propriedades eletroquimicas do fluxo de ions
de potassio e sddio na membrana do axonio [4, 5]. O sistema
de equacbes é dado por:
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ondea, ¢, k = 2.4 sdo parametrog, representa o poten-
cial da membrana & a variavel de restauracéo. A fim de
investigar a influéncia de fotoestimulos sobre os neurénio% . - .
. . ~ .. .. Padrdes implementado de forma supervisionada e uma Téc-
neste trabalho sera considerado uma perturbagéo periodica ~ S R
.~ hita ndo Supervisionada Baseada em Representacdo Sim-
b(t) = a sen(wt), sobre o modelo neuronal, que se refletir

A L Oli ra encontrar ro inter .
na dindmica rapida e lenta do modelo [22]. “bolica para encontrar o padrdes de interesse

O comportamento temporal do potencial de acdo é 3.1. Casamento de Padrdes
ilustrado na Figura 1, onde podem ser vistos o comporta- ~

: . . A abordagem por casamento de padrbestemplate

mento deburstingque é uma transicéo recorrente entre um L o S
) o matchingé geralmente usada em casos bi-dimensionais de
estado tranquilo e um estado de repetida excitacdo. O es- . ~ . .
i . reconhecimento de padrées. Basicamente, esta técnica usa
paco de fase do modelo Fitzhugh-Nagumo na Figura 2 que - - o S
L ) ma mascara de convolugéo feita para uma caracteristica es-

descreve a trajetdria no plano x-y para uma determinada_ .. . g .

cifica da imagem a ser analisada [23]. Em séries tempo-

DO ~ e
condicdo inicial, e em vermelho sdo mostradas as curvePs. NS ) L

: . . . . rais, a aplicacdo é semelhante: neste caso usa-se a técnica
quandoV = 0 e W = 0, onde o sinal dd” e W passa

para encontrar subseqiiéncias da série que sejam similares a
por zero. ~ .
um padrédotemplate de interesse.
Para verificar similaridade entre um padrao de referéncia
e um padrdo de teste, & necesséario uma medida de similari-
A identificacdo dos diferentes padrdes nas séries provelade, que neste estudo foi usada a distancia Euclidiana.
nientes da solugdo do modelo de FitzZHugh-Nagumo serare- Sejar(k), k = 1,..., W um segmento de um sing().
alizada por meio de duas metodologias: O Casamento desejas(k), k = 1,...,/W um padrdo de referéncia, entéo a

Figure 2 — Espaco de fase do modelo Fitzhugh-Nagumo.

3. METODOLOGIAS



distancia,D(r, s), entrer(k) e s(k) é dada por: SAX permite que uma série de tamanho arbitrarseja con-
vertida em uma seqiiéncia de simbolos de tamamtande
w 3 m < n, € 0 tamanho do alfabeto é um inteirpondea > 2.
D(r,s) = (Z |ri — si|2> , (3) Esta converséo se da em duas etapas: A primeira etapa é re-
i=1 duzir a dimensionalidade da série original e a segunda é a
o . . discretizacao, que produz simbolos equiprovaveis.
sendo a distancia da série estimada, segmento a segmento. Wog gados sio transformados por uma aproximagao que
€o tamanho do padrao_de referéncig e passo de desloca- agrega segmentos, conhecida por PRetewise Aggregate
mento da janela, ver Figura 3. Por exemplo/Be= 100 apnroximation), reduzindo a dimensionalidade da série tem-
e T = b, entdo o segmento de sinal a ser analisado Serﬁ’oral [26]. Seja uma série tempor@l= ¢, ¢, que pode
Jo e . - AR I (2]
y(1), .., y(100), o proximo segmento serf(6), ..., y(106).  ger representada em um espagedimensional por um vetor
De uma forma geral, cada segmento de sinal sera dado pe#: _ Z1, o B
~ - 9ty Mt _

y(n.7 + k), comn = 0,..,N ek =1,..,W, onde N € o O i-ésimo elemento d& é calculado pela seguinte
tamanho do sinal e W é o tamanho da janela. Note que g uacao:
tamanho da janela ser& igual ao tamanho do padréo de re-

feréncia. O desempenho do casamento é baseado na distan- m i
cia minima. Se a distancia minima é menor que um limiar ;= — Z ¢; (4)
(&), entdo a série temporal possui o padrao representado pelo n j=2(i—1)+1

padrdo de refe_re_nma. O limiar é escolhido heurlsnc_amente, De forma simples, para reduzir séries temporias para
neste caso o limiar sega= 20. O deslocamento da janela
foi de passo unitario, ou sefa= 1, com esta escolha garan-
timos maior a representatividade do sinal.

mdimensdes, cada série é dividida empartes de tamanhos
iguais. O valor médio de cada ponto da série que cai den-
tro de uma destas partes € calculado, e o vetor destes valores
torna-se a representacdo da série reduzida. Essa represen-
tacdo pode ser visualizada como uma tentativa de se aproxi-
sinal mar a série original em uma combinacéo linear de “fun¢fes
caixa”, como mostrado na Figura 4. Neste caso, uma se-
glénciaC de tamanho 128 foi reduzida para uma seqiéncia
C = ¢, ¢, ..., Cs, de 8 dimensbes.
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Figure 3 — llustracdo de um segmento de sinal, sendo W é o 1 =
tamanho da janela er o passo de deslocamento da janela. : : =

Figure 4 — Exemplo de reducéo de dimensdo. Neste caso, uma

seqiiéncia (em azul) de tamanho 128 foi reduzida para 8 dimen-
Muitas das pesquisas experimentais tem por base a obs&fes:

vagdo de eventos ao longo do tempo, que podem represenfé™ 1 £+ Adaptada de [25, p.3].

fendbmenos naturais de interesse. Isso pode gerar séries muito

longas, muitas vezes com bilh8es de observac¢des. Porém, Apos o processo da reducdo de dimenséo, aplica-se uma

nem sempre ha interesse em propriedades globais das sétiesisformagdo, com o objetivo de se obter uma representagéo

temporais, mas sim em subsecdes destas séries, as quaisdidoreta da série reduzida. Admitindo que os dados normal-

chamadas de subsequéncia [24]. izados possuem distribuicdo gaussiana, pode-se determinar
A técnica que seréa apresentada, faz uso de representag@n“pontos de quebra” que geramareas iguais abaixo da

simbdlica para tais séries temporais, permitindo a reducamrva gaussiana.

na dimensionalidade, de modo a encontrar padrdes que se Os pontos de quebra sdo uma lista ordenada de nidmeros

repetem ao logo da mesma. B = (4, ..., 8+_1 tal que a area abaixo da curva gaussiana
A representacao simbolica é obtida a partir do S&8¥rh- comN(0, 1) des; a5;+1 € igual aé. Estes pontos de quebra

bolic Aggregate ApproximatiQnapresentada por [25]. O podem ser determinados com base em uma tabela estatistica.

3.2. Técnica Baseada em Representacao Simbolica



Na Figua 5, sao ilustrados os valores dos pontos de quebsaguinte expressao:
que dividem uma distribuicdo gaussiana em um nimero ar-
itrari i i Avei i 0, se r=c
bitrario, «, dg regibes equiprovaveis, ondepode assumir celyp = ; . (6)
valores de 3 & 10. ' [r —c|, caso contrario

Para um determinado alfabetg o calculo da tabela se faz

B, l3 4 5 6 7 8 9 10 uma Unica vez. A Figura 7 mostra um exemplo de tabela de
B, | 043 | 0.67 | 084 | 097 | -107 | -115 | -122 | -1.28 distancias para = 3, onde a distancia entre dois simbolos
B, 0.43 0| 025 | 043 | -057 | -067 | -076 | -0.84 pode ser obtida examinando a correspondente linha e coluna,
Bs 067 | 025 0| -018 | 032 -043 | 052 por exemplodist(a,a) = 0 edist(a, c) = 2.

[34 0.84 0.43 0.18 0| -0.14 | -025

[}\ 0.97 0.57 0.32 0.14 0

BG 1.07 0.67 0.43 0.25 a b c d
B, 115 | 076 | 0.2 a 0 1 2

Bs 122 | 084

Bo 128 b 0 1 2

Figure 5 — Tabela contendo os pontos de quebra para de 3 a 0 L

10. d 0

FONTE: Adaptada de [25, p.4].

A partir dos pontos de quebra, a série reduzida é dis- Figure 7 — Tabela usada pela fun¢ad..

cretizada da seguinte forma: Todos os coeficientes de PAA

gue estdo abaixo do menor ponto de quebra sdo mapeadosDe forma geral, a técnica utiliza uma janela mével para
para o simbolo&’; todos os coeficientes maiores ou iguaisextrair subsequéncias e converter estas em seqiiéncias de
do que o menor ponto de quebra e menores do que o segursimbolos, que é realizado com o axilio do SAX. Logo apos é
menor ponto de quebra sdo mapeados pelo simbdle &s-  calculada a distancia entre todas as subsequéncias obtendo-
sim por diante. A Figura 6 ilustra este procedimento. Dese uma matriz de distancia. A partir das distancias minimas,
acordo com esta descri¢éo, é entdo introduzido a represeséo identificados os padrdes que se repetem com maior fre-
tacdo simbdlica SAX. gliéncia ao longo da série.

4. RESULATADOS

L / b\c c As duas metodologias foram aplicadas a trés séries com
7= diferentes caracteristicas, as quais podem ser vistas na Figura
ol )Qﬁ _ﬂ o 8. Estas foram obtidas da solugdo do modelo FitzHugh-
05 F Nagumo, e contém padrdes bem definidos, bons para testar
a4 as metodologias. Na Figura 8(a) tem-se a variacdo do poten-
a, cial de acdo ao longo do tempo com padrdes repetidos de um
pulso. Em (b) s&o observados sequénciabudstingcom
02 M g 8 100 120 guatro pulsos e em (c) mostra-se uma série mista contendo
burstingcom um, dois e trés puslos.
Figure 6 — Usando os pontos de quebra para mapear os coefi- No casamento de padrdes sdo necessarios padrbes de
cientes PAA em simbolos. Neste exemple, = 128, m = 8 e  referéncia femplate} que foram extraidos da solugéo da
o = 3, a série foi mapeada parebaabccbc Equacdo 1, dos quais foram escolhidos padrédsudsting
FONTE: Adaptada de [25, p.4]. com 01 pulso, 02 pulsos, 03 pulsos e 04 pulsos, ilustrados na
Figura 9.

Obtida a representacéo simbélica da série é necessario O casamento de padrdes é realizado num siffalpara

definir-se uma medida de distancia entre simbolos. SejaRf duatro padroes de referéncia, gerando quatro vetores de
duas palavras) = qi,.... G € C' = ¢, ..., ¢, define-se distancia D) referentes a cada molde apresentado. O minimo

uma func&o distanci®, como: entre estes vetores indica os padrdes similares. Por exemplo,
s . , . . ~. . . e

se 0 minimo for proveniente do padréh isto significa que

este padrdos(l) foi encontrado ao longo da série analisada,

m

Dy(Q,C) =~ > (dist(di é)), (5) €assim por diante.

Na Figura 10(a) podemos observar a ocorréncia de 11
padrdes1 ao longo da série. Em (b) séo ilustrados os quatro
onde a func¢adlist retorna a distancia obtida a partir de umavetores de distancia referentes a cada molde apresentado, em
tabela de distancias entre os simbolos do alfabeto. Cadaul aD para o padraal, em verde @ para o padras2,
célula,cel, ., da tabela de distancias pode ser calculado pelam vermelho & para o padrae3 e em azul claro ® para o

i=1



0 05 1 15 2

Figure 8 — Sinais escolhidos para testar a metodologia. (a) sinal x10
com 11 padrdes de 1 pulso, (b) sinal com 12 padrdes de 4 pulsos, » ) o
(c) sinal misto, contendo 2 padrdes de 1 pulso, 5 padrdes de 2 Figure 10 — (a)série contendo 1 spike, (b) vetor de distancias
pulsos e 6 padrdes de 3 pulsos. do casamento entre os 4 padrdes de referéncia, (c) minimo das

distancias de todos os templates.

)

s1

D(x,y)

100 j ' ' (<)
{c) (d) A
o
T 50t
Figure 9 — Padrdes usados para o casamento. (a) um pulso (s1), E
(b) dois pulsos (s2), (c) trés pulsos (s3), (d) quatro pulsos (s4). 0 L . .

padrios4. Observa-se que 0s minimos entre as quatro sérigddure 11 — (a)série contendo 4 spikes, (b) vetor de distancias

s&o referentes ao padrab (em azul), portanto tracando-se 9C casamento entre os 4 padrGes de referéncia (c) minimo das
L. ) . . distancias de todos os moldes, a linha preta é o limiar.

o limiar ¢ = 20 (linha preta em (c)) foram identificados 10

padrdess1, mostrando que a técnica encontrou quase todos

os padrdes1 contidos na série analisada, indicando um ac-

erto em torno d&0%. tificados completamente. Devido ao maior erro na detecgéo
Na Figura 11 uma série contendo 12 padrdes com seqiiéde padrda3, obteve-se um acerto de aproximadamefite

cias debursting com quatro pulsos, € analisada e o0 min-em toda a série.

imo obtido direciona ao padréo de referénglasendo que Com base nestes testes, a metodologia mostrou-se eficaz
identificou-se 11 padrded indicando também um acerto de no reconhecimento dos padrdes, e observa-se que os padroes
~ 90%. localizados nas extremidades (porgéo inicial e final de uma

Uma série mista, contendo diferentes padrfes foi anakérie) nem sempre séo identificados pela técnica. Assim, o
isada. Esta série contém 2 padréds 5 padrdoess2 e 6 bom desempenho da técnica esta relacionado com padrdes
padrdess3. O resultado pode ser visto na Figura 12, ondeébem definidos nas bordas da série.
foi possivel identificar a maior parte dos padrdes, exceto Com base nestes resultados preliminares, a caracterizacao
0 padréos3 destacado pelo retangulo vermelho, dos quaisle padrées via casamento de padrdes pode ser aplicada a uma
foram encontrados apenas 3 dos 6 padeBesxistentes na grande quantidade de sinais. Portanto, com o propésito de
série. Os padrbesl (em azul) es2 (em verde) foram iden- investigar a resposta do modelo FitzHugh-Nagumo (Equacéo
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Figure 12 — (a) série mista contendo 1, 2 e 3 pulsos, (b) casa-
mento de padrbes para os 4 padrées.

1) sob diferentes estimulos, foram gerados diferentes sinais
através da variacao dos parametrps e w deste modelo da
seguinte forma:

e 100 amostras variando € [0.001, 0.5] e mantendo
fixosa = 0.2, c = 2/V/3.

e 100 amostras variande < [0.01,
fixosw = 0.04, c = 2//3.

0.5] e mantendo

e 100 amostrag € [0.95,
0.04,a =0.2.

1.6] e mantendo fixos

No. padrdes
w

12

10

No. padrées

—_—sl
—s2
—s3

s4

0.2 03 0.4

0.5

Figure 13 — Padr&es encontrados no conjunto de amostras, para
a=02ec=2/V3

— ]

— 2
| =————s3
s4

0.4

w=0.04ec=2/V3

Sendo assim, obteve-se 300 amostras com 20000 pontos
cada. Para a analise, aplicou-se o0 método casamento de
padrdes em todas as amostras, e entdo quantificou-se a ocor-
réncia dos padrfes de referéncia nesses sinais.

Na Figura 13 podem ser observados os padrdes encon-
trados a partir das 100 amostras geradas com a variacdo do
parametraw. Neste caso, foram identificados 32 padrdes,
dos quais 3 sao referentes ao padrfal4 ao padrae2, 15
ao padrda3 e nenhum padréet. Nas 100 amostras geradas
com a variacéo de foram identificados 303 padrfes, dos
quais 24 séo referentes ao padsdp 81 ao padras2, 100
ao padrés3 e 98 ao padrée4, ver Figura 14. E na Figura
15 foram identificados um total de 280 padrdes, dos quais 82
séo referentes ao padréb, 120 ao padrae2, 70 ao padrao
s3 e 3 ao padrée4, das 100 amostras obtidas da variacédo de
C.

Para a melhor compreencéo da influéncia destes paramet-

12

10

No. padrdes
[=2]

0.5

Figure 14 — Padr&es encontrados no conjunto de amostras, para

— g1
— 52
— 53

s4

13 1.4 15

1

16

ros, usou-se coordenadas paralelas para visualizar estes frigure 15 —Padrdes encontrados no conjunto de amostras, para
sultados. A visualizacdo de Coordenadas Paralelas, pro-=0-04€a=0.2

posta por Inselberg [27], consiste em mapear um espaco n-
dimensional em uma estrutura bidimensional que utiliza n

eixos equidistantes denominados coordenadas. Os eixos ver- A Figura 16 mostra a visualizacdo, em coordenadas par-
ticais representam as dimens6es dos dados e cada linha refelas, para o parametioe as ocorréncias de pulsos encon-
resenta um item, permitindo a viséo de padrdes. trados. As linhas destacadas em vermelho ilustram os val-



ores que geram comportamento excitatério no modelo. Neste ¢ =t =2 = =
caso, o padrdo de referénsibesta associado a ocorrénciade i 5
1 spike; s2de 2spikes e assim por diante. Observa-se que
apenas uma pequena parte do vetor de pardmetros gera tai
padrdes de referéncia, o que também ocorre para os paramet
rosa e ¢, como pode ser visualizado nas Figuras 17 e 18.
Comparando estes resultados, observa-se que os parametre
aectém mais influéncia sobre o modelo, gerando mais ativi-
dades déurstingdo que quando o paramettoé variado.
Note que o parametro esta associado a frequéncia do es- &

timulo periddico, portanto isto indica que a alteracgéo na fre- D | | | [ |
gléncia do piscar de uma lampada, por exemplo, nao influén-

cia tanto quanto sua amplitude (relacionado ao paramgtro Figure 18 — Coordenadas paralelas para o parametro, em ver-
para desencadear comportamentobustingno neurénio.  melhow = 0.04, a = 0.2, ¢ = 1.2455.

para extrair subseqiiéncias e converter estas em seqiiéncias
de simbolos. Para os resultados que aqui serdo mostrados,
usou-se uma janela movel e gerou-se uma matriz de dados
simbdlicos,S, contendo todas as subseqiiéncias. A distancia
entre todas as subsequéncias € calculada e obtém-se uma ma-
triz de distancia. A partir das distdncias minimas, séo identi-
ficados os padrBes que se repetem na série.

L Para aplicar o SAX é necessario se determinar um alfa-

i i i i i beto adequado. Foram testados diferentes valores de alfa-

beto, e escolheu-se = 6 para todos os casos analisados. A
Figure 16 — Coordenadas paralelas para o parametre@, emver-  escolha de N é baseada em termos dos padrdes de referén-
melhow = 0.0363, a = 0.2, ¢ = 2/V/3. cia utilizados na metodologia anterior. A dimensdo a que
a subsequéncia sera reduzida foi escolhida de forma intu-
itiva, tendo em vista que esta escolha ndo pode afetar a repre-
: st 52 52 = sentatividade (comportamento) desta seqiiéncia ao longo do
tempo. Para todos os casos escolheu-se100.

Seja a série contendo padrdes repetidos de 1 pulso,
ilustrada na Figura 8(a). Para aplicar a técnica descrita, é
necessario indicar o tamanho da janela, o tamanho da dimen-
séo a que sera reduzida e o alfabeto. Aqui 0 SAX é aplicado
com N=1400, m=100 & = 6. O valor de N foi escolhido
de modo a ser o mesmo aplicado na técnica de casamento de
padrdes.

Na Figura 19 é ilustrado a reducdo de dimensado da
primeira subsequéncia através do PAA. Entdo, obtém-se a
matriz de dados simbdlicé®e, em seguida, calcula-se a dis-
tancia entre todas as sequéncias de simbolos contid& em
umas com as outras. Na Figura 20, pode ser visualizada a
matriz de distanciad), cujo célculo foi efetuado entre to-

Estes resultados séo interessantes, pois podem auxiliar das as subseqiiéncias de simbolos. A cor azul escura repre-
escolha dos parametros para o modelo. Se ha interesse eanta 0s menores valores, o0 que significa que nestas regiées
determinado comportamento do modelo, a escolha pode serdistancia entre duas subsequéncias é pequena, indicando
baseada nesse tipo de analise. similaridade entre elas. A seguir, escolhem-se as distancias

A técnica baseada em representacao simbodlica encontmeenores que um determinado limiar, ilustradas na Figura
apenas os padrdes, porém nao os classifica. Dessa form24, e estas indicam os padrdes similares. Com esta analise
nao sera possivel utilizar esta técnica para a analise mostragio encontrados diversos padrdes, que ocorrem duas ou mais
anteriormente, com o casamento de padrées. A seguir s&éiezes ao longo da série. O padrdo com maior ocorréncia é o
mostrados os resultados usando a técnica baseada em repjetivo.
resentacdo simbolica descrita na sec¢do anterior. Primeira- Os padrées que ocorrem com mais frequéncia identifi-
mente, usa-se o SAX para obter a representacdo simboliczados pela técnica sdo mostrados em verde na Figura 22.
O SAX pode ser usado para converter toda a série em un@bserva-se que nao foram encontrados padrdes com pulsos,
sequéncia de simbolos, ou pode-se usar uma janela méwamo 0s que encontramos na técnica casamento de padrdes.

0.01 0.00 0.00 0.00

_ | i i |

Figure 17 — Coordenadas paralelas para o parametra, em ver-
melhow = 0.04, a = 0.1733, ¢ = 2//3.



da janela, obtendo dessa forma melhores resultados. Na

@ Figura 23 séo destacados em vermelho os novos padrées
il | identificados pela técnica na série, para este 88s01200 e
2r 1 com o descarte dos primeiros 2500 pontos. Onde observam-
ot/ — se 4 padrdes similiares de pulsos.
_20 200 400 660 8(;0 10‘00 12‘00 1400
100 1éO 260 2‘50 360 35;0 400 vu//l/ ‘ur
0‘.6 018 :L 112 1‘.4 116 1‘8 2

Figure 19 — (a) llustra a redugéo de dimenséo da primeira sub-
sequéncia obtida da serie em analise, através do PAA; (b) Am- Figure 22 — PadrBes identificados pela técnica baseada em rep-
pliacédo da parte destacada pelo retangulo; resentagdo simbdlica.

-3 L . . .
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000

Figure 23 — Padrdes encontrados apés descartados os primeiros
2500 pontos da série &/ = 1200.

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000 Na Figura 24 sé@o apresentados os diferentes padrdes en-
contrados ao longo da série mostada na Figura 10(b), uti-
Figure 20 — Matriz de distanciasD; entre todas as subsequén- lizandoN = 1800, n = 100 e« = 6. O padrao encontrado
cias de simbolos. no gréfico (b) da Figura 24 ndo é de interesse, pois 0 que
se busca sdo padrdes como os definidos anteriormente, ver
Figura 9(d). Parém, os padrdes mostrados em (a) e (c) sédo

- : T NN semelhangas, mas néo o suficiente para a técnica encontrar
20001 \ N . & \\ A como um mesmo padréo.
000, o \\\ . \\ D i Com a finalidade de melhorar os resultados, novamente
N~ ‘ ~ foram feitos alguns ajustes: O tamanho da janela foi reduzido
sooor RN - ] paraN = 1600; e foram descartados os primeiros 1200 pon-
80001 N . C tos da série. Os resultados com essas modificacdes séo apre-
o N N sentados na Figura 25, onde pode-se observar que a técnica
e \\ identificou 7 ocorréncias de um mesmo padrdo, mostrados
12000 o ] em verde e o retangulo identifica o tipo de padrdo encon-
14000 - S 1 trado. Neste caso foram encontratbasstingde 4 pulsos.
16000 - N A mesma metodologia foi aplicada para uma série mista,
2000 T mostrada na Figura 10(c) com = 1000, n = 100 e« = 6.

Os resultados sdo mostrados na Figura 26, onde em (a) e (b)
foram identificados dois padrdes similares e em (c) foram en-
contrados trés. Observa-se que nao foi possivel identificar os
burstingscom 3 pulsos ou com 2 pulsos existentes ao longo
da série.

Novamente, foram feitos ajustes para melhorar a identi-
Como estamos interessados em encontrabusstingdos  ficagdo dos padrfes, nesse caso, aumentou-se o tamanho da
sinais neuronais, foram realizados alguns testes eliminand@anela parav = 1300 e foram descartados os primeiros 1000
se 0s pontos iniciais da série, e também alterou-se o tamanpontos. Os resultados sdo apresentados na Figura 27, onde

. . . . . . . . L
] 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000

Figure 21 — Distancias menores que 0.05.
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Figure 24 — Diferentes padrdes identificados ao longo da série,
para N = 1800.

Figure 25 — Diferentes padrdes identificados parav = 1600, e
descartando os primeiros pontos da série.
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Figure 26 — Diferentes padrdes identificados ao longo da série,
para N = 1000.

observa-se a identificagdo de 4 ocorrénciasutstingscom
2 pulsos.

Figure 27 — Diferentes padrdes identificados ao longo da série,
para N = 1300 e com o descarte dos primeiros 1000 pontos.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Neste estudo apresentou-se duas metodologias para en-
contrar padrdes em séries temporais. O casamento de
padrdes, aplicado de forma supervisionada mostrou-se eficaz
na identificacéo e classificacdo dos padrées. Tendo em vista
gue, os padrdes bem definidos nas séries, provenientes do
modelo de FitzHugh-Nagumo, podem ter auxiliado no bom
resultado desta metodologia. E a partir da anélise das 300
amostras de sinais neuronais pdde-se identificar, por exem-
plo, quais os melhores parametros que se adequam ao com-
portamento de repetiddsurstingscom 3 pulsos. Pode-se
concluir também que a alteracao na freqiiéncia do piscar de
uma lampada, por exemplo, néo influéncia tanto quanto sua
amplitude para desencadear comportamentdgidgingno
neurdnio. A técnica ndo supervisionada baseada em repre-
sentacdo simbdlica encontrou boa parte dos padrdes simi-
lares nas séries analisadas. Esta metodologia destaca-se na
aplicacdo em séries que ndo apresentam a primeira vista
padrdes claros e repetitivos, e também nos casos em que
sdo necessarias analises de grandes bancos de dados, com
séries muito longas, tendo em vista que a reducéo de dimen-
sao reduz o custo computacional. Pode-se observar que mel-
hores resultados foram obtidos com uma escolha adequada
da janela de busca (N).
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