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Resumo

As condi¢des de vida nos paises desenvolvidos tém melhorado significativamente
nas ultimas décadas. Consequentemente aumentou a esperanca média de vida e o
nimero de doencgas neurodegenerativas associadas ao envelhecimento como a Doenca
de Alzheimer (DA). Esta doenga provoca deméncia, afeta o cortex cerebral e causa
determinadas alteragdes na atividade elétrica do cérebro. Como tal, a andlise dos sinais
do eletroencefalograma (EEG) pode revelar caréncias estruturais e funcionais
associadas a DA. Muito embora, diversos estudos sobre a atividade do EEG tenham
revelado uma desaceleracdo do ritmo cerebral, juntamente com uma reducdo na
complexidade dos sinais e uma perda de conectividade funcional do cérebro, o valor de
diagnéstico ainda € muito limitado e importa por isso continuar a pesquisa para ajudar a
reduzir o impacto da DA. Por conseguinte, neste estudo analisou-se a atividade
espontanea do EEG de pacientes com diagndstico de DA e um grupo de controlo
composto por sujeitos cognitivamente normais, através de diferentes parametros
espectrais. Utilizou-se a Power Spectral Density (PSD) baseada na Transformada de
Fourier de Curta Duragdo (STFT) e a PSD baseada na Transformada de Wavelet (WT).
Os melhores resultados foram obtidos com a PSD determinada pela STFT e deram uma
correlacdo de coeficiente 0.963 no conjunto de teste com uma Rede Neuronal Artificial
(RNA) desenvolvida com o algoritmo de treino Levenberg-Marquardt (trainlm), a

funcdo Logistica Sigmoidal (logsig) e com 16 nds de entrada na camada escondida.

Palavras-chave: Doenca de Alzheimer, Deméncia, Eletroencefalograma, Rede

Neuronal Artificial.
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Abstract

Living conditions in developed countries have improved significantly in recent
decades. Consequently has increased the life expectancy and the number of
neurodegenerative diseases associated with aging as Alzheimer's Disease (AD). This
disease leads to dementia, affects the cerebral cortex and causes certain changes in the
electrical activity of brain. Therefore, the analysis of electroencephalogram signals
(EEG) may reveal structural and functional deficiencies associated with AD. Although
several studies about the EEG activity revealed a slowdown of brain rhythms along with
a reduction in the complexity of signals and a loss of functional connectivity of brain,
the diagnosis value is still very limited and we must continue the search trying to help to
reduce AD impact. Therefore, in this study was analyzed the spontaneous EEG activity
of patients with AD and a control group consisting of cognitively normal subjects
through different spectral parameters. We used the Power Spectral Density (PSD) based
on Short Time Fourier Transform (S7FT) and the PSD based on Wavelet Transform
(WT). The best results were performed using the PSD determined by STFT and they
gave a correlation coefficient of 0.963 in the test set with an Artificial Neural Network
(ANN) developed with the training algorithm Levenberg-Marquardt (trainlm), a
Logistic sigmoid function (logsig) and with 16 nodes in the hidden layer.

Keywords: Alzheimer's Disease, Dementia, Electroencephalogram, Artificial Neural

Network.
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RP(9) Poténcia Relativa na banda Delta
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Capitulo

Introducao

Este Capitulo pretende fornecer uma visdo panoramica sobre os estudos abordados
neste Trabalho de Projeto. Apresenta a motivagdo, objetivos e as contribuicdes
relevantes. Descreve o eletroencefalograma (EEG) com vista a fornecer conhecimentos
basicos desta técnica de exame cerebral. Faz uma abordagem ao sinal biomédico, a sua
captacao e aos sinais com ruido que deformam o sinal EEG. Atribui realce a Doenca de
Alzheimer (DA) explicando a sintomatologia, evolucdo da doenga, técnicas de
diagnéstico e estratégias terapéuticas disponiveis na atualidade. Atende a algumas
no¢des do funcionamento do sistema onde sdo gerados os sinais elétricos registados no
eletroencefalograma. D4 especial atencdo ao cortex cerebral e faz alusdo a unidade
basica do sistema nervoso - o neurénio. Realiza o estado da arte da utilizacao das Redes

Neuronais Artificiais (RNA) e das Wavelets com sinais biomédicos. O Capitulo encerra

expondo a forma como esta Dissertacdo se encontra organizada.

1.1. Objetivos

¢ O objetivo geral:
Construcao de uma RNA para discriminar sinais de EEG entre sujeitos de controlo

cognitivamente normais (sem patologia associada) e pacientes com DA.

e Objetivos especificos:

= Selecdo dos melhores parametros de entrada na RNA;
» Escolha da técnica para determina¢do da Power Spectral Density (PSD)
entre a Transformada de Fourier de Curta Duracdo (STFT) e a Transformada

de Wavelet (WT);
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= Identificacdo do menor conjunto de elétrodos que permitem um correto
diagndstico da DA;
= Definicdo de um limite de decisdo da saida da RNA para discriminar a classe
do individuo (sujeito de controlo ou paciente com DA);
= Dar resposta as seguintes questoes:
o A DA estd sempre presente no sinal EEG ou s6 € evidente em
periodos de tempo esporadicos?
o Estando presente apenas esporadicamente, quanto tempo de sinal

EEG serd necessario para identificar o evento?

1.2. Motivacao

A motivacdo desta Dissertacdo reside na expectativa de melhorar ou facilitar o
atual processo de diagnéstico da DA com base no -eletroencefalograma. E
imprescindivel desenvolver métodos de diagndsticos eficientes e economicamente
acessiveis, como o EEG, para detetar a DA precocemente e evitar a sua evolugdo, pois
esta doenca permanece sem perspetiva de cura e € esperado um grande aumento da sua
prevaléncia devido ao aumento da esperanca média de vida, dado que a DA afeta
especialmente os idosos (Azad, Al Bugami, & Loy-English, 2007). Como tal, o
diagndstico precoce pode assumir uma grande importancia, ja que apesar de nao haver
um processo de cura, podem ser tomadas medidas para retardar a evolu¢do da doencga.
Além disso, o EEG é um método que apresenta vantagens em relacdo a outros por ser

ndo invasivo, relativamente ficil e bastante econémico comparativamente com outros.

1.3. Contribuicoes originais relevantes

Como os dados deste conjunto nunca foram observados durante o processo de
treino, consideraram-se originais e um resultado muito competitivo em relacdo a
estudos prévios semelhantes.

Este estudo, em relacdo a trabalhos anteriores, utilizou uma nova abordagem em

que se assumiu que 5 segundos do sinal EEG seriam um par entrada/saida da RNA.

1.4. Eletroencefalografia
A eletroencefalografia consiste no registo e avaliacio dos potenciais elétricos

gerados pelo cérebro e € obtida por meio de elétrodos colocados na superficie do couro
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cabeludo do paciente. O EEG é uma técnica de exame cerebral que regista da atividade
elétrica dos neurdénios do cérebro. Este registo tem formas muito complexas, que variam
em funcdo da localizagdo dos elétrodos, do numero de interconexdes que t€ém os
neurénios e pelo facto de o encéfalo ndo ter uma estrutura uniforme (Gevins & Remond,

1987).

1.4.1. Antecedentes do Eletroencefalograma

Os primeiros estudos sobre EEG surgem com o médico Richard Caton (1842-1926)
e Adolf Beck (1890) e foram realizados em animais. Em 1920 o fisiologista e psiquiatra
alemao Hans Berger (1873-1941) iniciou os seus estudos sobre EEG em seres humanos.
Berger conseguiu o seu primeiro registo num individuo de 17 anos com um defeito na
tabela de osso do cranio em 1924, posteriormente foi capaz de fazer registos em
individuos com cranio intacto. Mas, s6 em 1929, Hans Berger publicou a sua descoberta
sobre atividade elétrica cerebral. O cientista britanico W. G. Walter (1936) provou que
se fosse usado um grande nimero de elétrodos colocados sobre a pele da cabeca, era
possivel identificar atividade elétrica normal e anormal em determinadas dreas do
cérebro. Também descobriu que o ritmo alfa era simétrico nos dois hemisférios, em
seres humanos normais, e que o registo simultineo mostrava que as ondas alfa captadas
em vdarios pontos do coértex tinham a mesma variacio em frequéncia e fase
(Niedermeyer & Silva, 1999). O uso do EEG e do potencial evocado no auxilio a
neurocirurgia € no mapeamento cortical de funcdes sensoriais humanas foi introduzido
por H. Jasper (1906-1999). O estudo topogréfico da atividade elétrica cerebral cresceu
quando microcomputadores economicamente acessiveis € muito mais rdpidos no
processamento foram disponibilizados na década de 80. Isto foi seguido pela invengao
do eletroencefalograma de quatro canais (oito elétrodos), dando um gréfico para cada
canal. Decorridos alguns anos surgiram 12 canais para captar melhor as ondas cerebrais
(Gevins & Remond, 1987). Hoje em dia, usam-se 32 canais ocupando assim todo o

cérebro. Este tipo de EEG oferece leituras muito mais precisas.

1.4.2. Tipos de ondas cerebrais

As ondas cerebrais sdo capazes de mudar de frequéncia baseadas na atividade
elétrica dos neurdnios. Estdo amplamente associadas as mudancgas dos estados de
consciéncia, especialmente nos individuos adultos. Um tragado tipico de um humano

adulto apresentard ondas com amplitudes entre 10uV e 100uV (uV = micro Volt)
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(Guyton & Hall, 2006). Na Figura 1 podem observar-se as ondas cerebrais Delta, Teta,

Alfa; Beta e Gama e as principais gamas de Frequéncia do sinal EEG.

_f'f. \\ Delta
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Figura 1 — Ondas Cerebrais e principais gamas de Frequéncia do sinal EEG.

1.4.2.1. Onda Alfa

O ritmo alfa é definido por uma frequéncia de 8 a 13Hz, que € o ritmo principal do
EEG normal num adulto. Geralmente observa-se na regido occipital e adquire-se melhor
quando a pessoa estd relaxada e de olhos fechados (Saeid & Chambers, 2007). Na

Figura 2 estd representado o comportamento das ondas Alfa.
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Figura 2 — Comportamento das ondas Alfa.

1.4.2.2. Onda Beta

A atividade beta € observada nas regides frontais e tem uma frequéncia entre 13 e
30 Hz. A diminui¢do da sua amplitude num dos lados frontais indica a existéncia de
alteracdes nesse hemisfério. Beta estd associada a atencdo redobrada, concentracio,
melhor acuidade visual e coordenacgdo (Saeid & Chambers, 2007). Na Figura 3 pode ser

observado o comportamento das ondas Beta.
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Figura 3 - Comportamento das ondas Beta.

1.4.2.3. Onda Teta

A atividade teta é dada numa faixa de frequéncia de 4 a 8 Hz e ocorre
predominantemente durante o sono leve de adultos. Esta atividade é mais evidente nas
linhas média e temporal (Saeid & Chambers, 2007). A Figura 4 ilustra o comportamento

das ondas Teta.
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Figura 4 — Comportamento das ondas Teta.

1.4.2.4. Onda Delta

A atividade delta tem uma frequéncia de menos de 4 Hz e este tipo de ondas ndo
existem no adulto normal acordado, ou seja, estdo associadas ao sono profundo (Saeid

& Chambers, 2007). A Figura 5 mostra o comportamento das ondas Delta.

\\\‘ B \w/"\~ B
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Figura 5 — Comportamento das ondas Delta.

1.4.2.5. Onda Gama

Esta onda é uma onda de alta frequéncia, entre 30 a 100 ou mais Hz. Estd associada
a percepcdo e a consciéncia. A onda gama é responsavel por atividades intelectuais
cerebrais de nivel alto, como por exemplo processamento de estimulos visuais e
processamentos intelectuais proprios de um estado de plena consciéncia (Saeid &

Chambers, 2007). Na Figura 6 pode observar-se o comportamento das ondas Gama.
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Figura 6 — Comportamento das ondas Gama.

1.5. O Eletroencefalograma como exame de diagnéstico

Um sistema de EEG é composto por elétrodos, cabos de conexdo, amplificadores e
um microcontrolador (para se estabelecer a comunica¢gdo com o computador e conseguir
assim visualizar os sinais cerebrais) € um computador, como pode ser observado na
Figura 7. Atualmente existem equipamentos de EEG até 32 canais que permitem a
obtencdo de leituras mais precisas e confidveis para um diagndstico correto.

Ha diversos tipos de elétrodos e constituidos por materiais diferentes. Os elétrodos
para o EEG sdo geralmente pequenos discos de metal que podem ser de ouro, prata /
cloreto de prata, estanho ou platina. Hi também elétrodos de agulha mas sao
desconfortdveis para o paciente € como podem provocar infecdes sdo pouco utilizados.
Os elétrodos sdo colocados no couro cabeludo com o auxilio de uma pasta condutora.
Para garantir uma impedancia baixa e minimizar artefactos associados com o elétrodo e

o meio ambiente o contacto dos elétrodos deve ser firme (Rowan & Tolunksy, 2004).

il .

Figura 7 — Hardware de Aquisiciio (elétrodo e material necessario a sua colocacio, pasta condutora, conector
de elétrodos, dispositivo principal e sistema de comunicacio).
Fonte: (Marques, 2008).

1.5.1. Sistema Internacional 10/20
Este sistema foi desenvolvido durante o ano de 1950 e consiste na medi¢do precisa

do cranio utilizando diversas marcas para ajustar os elétrodos.
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Fraont

Back

Figura 8 — Posicionamento dos elétrodos baseado no sistema 10-20.
Fonte: (Marques, 2008).

As medigdes sdo obtidas em trés planos: sagital, coronal e horizontal. A medicdo
sagital estende-se desde o ndsio (a depressdo no topo do nariz) até ao inion (destaque
existente na linha de base da regido occipital). A medi¢do coronal estende-se desde um
ouvido, atravessa o ponto médio da medicdo sagital até ao ponto no lado oposto. A
medida horizontal é obtida separadamente em ambos os lados da cabeca. Estende-se
desde o ponto acima do inion que representa 10% da medigdo sagital total, atravessando
o ponto que se encontra por cima da medi¢do coronal e que representa 10%. Para cada
medicdo feita no cranio utiliza-se uma letra para identificar o 16bulo e um nimero para
identificar a localizacdo do hemisfério. Nos niimeros, os elétrodos designados com
nimeros impares localizam-se a esquerda e os pares a direita. As letras Fp sdo a posi¢cao
no polo frontal, F € a linha frontal, C € a linha central, P € a linha parietal e O € a linha
occipital de elétrodos. As percentagens indicadas representam as proporcdes da
distancia medida desde o nasion até ao inion. Também se pode observar que a linha
central corresponde a uns 50% das distancias e que representa um dos marcadores do
vertex. Os elétrodos do polo frontal e occipital representam uns 10% da distancia entre
0 nasion e o inion, respectivamente. Dai em diante, a linha externa de elétrodos esta
separada ao dobro desta distancia, ou seja uns 20%. E por isso que os “10” e “20” do
sistema se referem a distancia real entre os elétrodos adjacentes, como pode ser visto na

Figura 8 (Rowan & Tolunksy, 2004).

7IPdgina



Capitulo 1 Introdugdo

1.5.2. Potenciais espontaneos e evocados no Eletroencefalograma

Quando se realiza um exame EEG os potenciais podem ser espontidneos (as
diferencas de potencial sdo medidas continuamente € sem a presenca de estimulos
exteriores) e podem ser evocados (resposta do sistema nervoso central e periférico a
estimulos especificos que podem ser visuais, auditivos e sensoriais). Os potenciais
evocados visuais sdo provocados pelo estimulo sensorial do campo visual do sujeito
submetido ao exame. Pretende-se que a alternancia de luminosidade provoque picos e
depressdes nos sinais provenientes do cértex visual do sujeito, os quais podem ser
detetados através do registo dos sinais EEG. Os potenciais evocados auditivos resultam
de estimulos sonoros e sdo utilizados na detec¢do de morte cerebral, avaliacdo de
processos de linguagem, entre outros. Os potenciais evocados sensoriais habitualmente
servem para testar a transmissao do sinal nervoso entre os membros e o cérebro. A titulo
de exemplo, utilizam-se para a detec¢do de lesdes no encéfalo (Rowan & Tolunksy,

2004).

1.6. O sinal biomédico

O desenvolvimento de microprocessadores facultou uma rdpida evolugao das
técnicas de processamento digital de sinais. Entende-se por sinal a variacio de uma
quantidade de corrente elétrica, ou outra, usada para transmitir informacgdes. Se ele for
gerado num sistema bioldgico e utilizado para fins de diagnéstico é chamado de sinal
biomédico (Cohen, 2000). Porém, para que os sinais biomédicos possam ser usados para
fins de diagndstico t€ém de ser registados por transdutores adequados, de modo a que
possam ser recolhidos para depois serem medidos e analisados. Sdo exemplos de sinais
biomédicos o EEG, o eletrocardiograma (ECG), o eletromiograma (EMG), o
fonocardiograma (PCG) o pulso da cardtida (CP), que indica a variacdo da pressdo e
volume do sangue arterial com o batimento do coragdo, entre outros.

Os médicos costumavam analisar os sinais biomédicos usando a inspec¢do visual.
No entanto, este tipo de abordagem ndo tem a precisdo necessdria. Automatizou-se
entdo a andlise de sinais biomédicos para obter medi¢des objetivas e uniformes das
alteracdes produzidas pelas diferentes patologias. Implementaram-se técnicas de
processamento de sinal que permitem extrair algumas caracteristicas dos sinais
analisados e consolidou-se dessa forma o processamento de sinais biomédicos como um

ramo da engenharia biomédica, aplicando-se principios e técnicas de engenharia para
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compreender, controlar ou modificar sistemas biolégicos, bem como para projetar e
construir sistemas capazes de monitorizar as funcdes fisioldgicas e auxiliar o
diagndstico para o tratamento de pacientes. Regra geral, o processamento de sinais
biomédicos € dividido em trés etapas: obtencdo e gravacdo dos sinais, processamento e

classificacao (Cohen, 2000).

1.6.1. Ruidos e Ruido de Artefactos

O sinal EEG € facilmente corrompido por outros sinais elétricos por causa da
pequena amplitude do sinal medido na superficie do couro cabeludo. Esses sinais
ruidosos, ndo desejados, de origem ndo cerebral sdo chamados de artefactos ou ruidos
de artefactos (Montenegro, Cendes, Guerreiro, & Guerreiro, 2001). Os artefactos
provocam ruido do tipo esporddico (ocorrem apenas aquando do artefacto, por exemplo
o piscar de olhos). O ruido € diferente de artefacto na medida em que € imposto pelo
equipamento elétrico e que contém todas as frequéncias. Este pode ser atenuado por
uma filtragem que remove apenas as componentes acima da frequéncia de corte. Os
artefactos s6 podem ser removidos cortando o segmento de sinal onde estd o artefacto.
Por isso é que os EEG disponiveis estdao segmentados em segmentos de 5 segundos sem
artefactos.

A principal diferenca entre um ruido e um sinal estd no facto de que o sinal
transporta a informacao que € de interesse e o ruido transporta uma informacio que nao
¢ de interesse para uma determinada aplicacdo. Os ruidos constituem sinais nao
previsiveis e indesejaveis. Dado que os sistemas de aquisi¢do dos sinais e as linhas de
transmissdo adicionam ruidos aos sinais € necessdario recorrer a técnicas de filtragem
para remover os ruidos sem degradar o sinal de interesse (Montenegro, Cendes,
Guerreiro, & Guerreiro, 2001). Na Figura 9 podem ser vistos 5 segundos de sinal EEG
ndo filtrado de um dos pacientes deste estudo. A Figura 10 ilustra, o mesmo sinal
filtrado. Refira-se que nestas Figuras apresentam-se os sinais dos 19 elétrodos usados.

No sinal EEG os ruidos podem ter origem técnica (ocorrem devido a interferéncia
elétrica externa ou ao mau funcionamento do aparelho de registo do EEG, como por
exemplo os elétrodos, cabos, amplificador e filtros) e origem fisioldgica (sdo originados
no corpo do préprio paciente, como por exemplo artefacto de movimento ocular, de
movimento muscular, de movimento da lingua e devido a respiracdo) (Montenegro,

Cendes, Guerreiro, & Guerreiro, 2001).

9IPdgina



Capitulo 1 Introdugdo

No presente trabalho s@o utilizados sinais biomédicos de trabalhos prévios

(Rodrigues, 2011), organizados em 5 segundos livres de artefactos. Cada sinal contém o

registo dos 19 elétrodos.
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Figura 9 — Exemplo de 5 segundos de Sinal EEG nio filtrado de um Paciente em estudo.
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Figura 10 — Exemplo de 5 segundos de Sinal EEG filtrado de um Paciente em estudo.
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1.7. A Doenca de Alzheimer

A DA é uma doenca neurodegenerativa considerada a causa mais comum de
deméncia. A idade parece constituir o maior fator de risco para se ser portador desta
doenca, pois a DA correspondende a cerca de 60% a 70% dos casos de deméncia no
idoso (Moreira & Oliveira, 2005). Os paises ocidentais, onde se espera um
aumento muito significativo da esperanga média de vida, terdo uma alta prevaléncia da
DA (Blennow, Leon, & Zetterberg, 2006). A DA continua a desafiar a pesquisa médica,
porque apesar de se terem vindo a registar avancos significativos num melhor
conhecimento das fases e processos complexos de deterioracdo dos niveis de memoria,
continua a ser uma doenca incurdvel. Na atualidade, a maior parte das terapias e
medicamentos disponiveis para a DA, apenas abrandam e retardam o avanco da doenga.
Na Figura 11 podem ser observadas diferencas substanciais de volume entre um cérebro
saudavel e um cérebro com Alzheimer avangado.

cérebro saudavel

/\..

Alzheimer avangado

vz ,
s’r

Figura 11 — Cérebro saudavel a esquerda da Figura e cérebro com Alzheimer a direita.
Fonte: (Alzheimer's Association, 2012).

A duracdo média da DA desde que se manifestam os sintomas clinicos até a morte
do paciente € de cerca de 8 anos. Porém, tudo leva a crer que a neurodegeneragdo
comeca mais ou menos 20 anos antes. Os primeiros sintomas da DA s3o a perda de
memoria e problemas de concentragdo. Com a progressdao da doenca, os pacientes
manifestam comprometimento cognitivo geral, acompanhados de perdas visuais e de
linguagem (Blennow, Leon, & Zetterberg, 2006).

Na DA, ha acumulacao de placas senis, formadas pela acumulacido de depdsitos

filamentosos insoliveis da proteina beta amiléide (AP) e o aparecimento de
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emaranhados neurofibrilhares, constituidos por filamentos helicoidais emparelhados de
proteina tau anormalmente fosforilhada (Blennow, Leon, & Zetterberg, 2006).
Habitualmente, o aparecimento das lesdes ocorre no hipocampo, que € uma
estrutura importante na formacdo da memodria, bem como no coOrtex cerebral.
Progressivamente, os neurdnios vao-se atrofiando, verificando-se um desequilibrio
neuro-quimico e um colapso generalizado do tecido cerebral (Blennow, Leon, &
Zetterberg, 2006). Na Figura 12 pode observar-se a destruicio do neurénio pela

formacdo dos emaranhados neurofibrilhares de Proteina Tau hiper-fosforilhada.

Inside a Healthy Newron
)

Via®

Figura 12 - Destruiciio do neuroénio pela formacio dos emaranhados neurofibrilhares de Proteina Tau hiper-
fosforilhada.
Fonte: (Medscape, 2010).

1.7.1. O Diagnéstico da Doenca de Alzheimer

O diagnéstico apenas se consegue por exclusdo de outros tipos de deméncia. Alids,
um diagnéstico definitivo s6 € possivel através de um estudo histolégico de amostras do
cérebro do paciente, colhidas por biopsia ou necrépsia (Gay, Taylor, Hohl, Tolnay, &
Staehelin, 2008).

Um diagnéstico atempado da DA pode otimizar as terapias. O diagndstico € feito
com o historial clinico, exames fisicos, psiquidtricos e neurolégicos, EEG, Magneto-
encefalografia (MEG), técnicas de neuro-imagem como a Tomografia Computorizada
(TC), Imagem por Ressonancia Magnética (IRM) e Tomografia de Emissdo de
Positroes (PET) (Jelic, et al., 1988).

Tém vindo a ser desenvolvidos estudos para se encontrarem os biomarcadores
uteis na dete¢do da DA, utilizando os niveis do péptidio beta-amiloide 1-42 (AP1-42) e
as isoformas da proteina tau no fluido cérebro-espinhal. Outros estudos envolvem

marcadores em plasma sanguineo (Cummings, 2004).
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1.7.2. O Tratamento da Doenca de Alzheimer

Hoje em dia existem duas categorias de medicamentos para tratar pacientes com
DA: os anticolinesterdsicos (procuram repor uma substincia chamada Acetilcolina
mediadora da memoria) e os antiglutamatérgicos (diminuem a sobrecarga de cdlcio)
(Canineu, 2002). Os inibidores da acetilcolinesterase usados no tratamento da DA sio a
galantemina, tracina, rivastigmina e donepsila. Outro medicamento utilizado na fase
moderada e moderada grave € a memantina. A respiridona e a olanzapina sdo
antipsicoticos que habitualmente se usam para reduzir a agressividade e a agitacdo,
devido aos seus efeitos serem menores sobre a zona cognitiva e aos seus poucos efeitos
extrapiramidais (Cummings, 2004).

Estudos realizados t€ém vindo a demonstrar que a atividade intelectual e fisica
podem retardar o aparecimento de sintomas da DA (Manidi & Michel, 2001). A pratica
de exercicio fisico regular, de acordo com dados obtidos por outros investigadores,
parece retardar o aparecimento desta deméncia (Lent, 2001).

Outros estudos avaliaram a memoria semantica em pacientes com DA através da
nomeacdo de Figuras e acesso lexical por meio de descritores semanticos. Verificaram a
existéncia de défice na nomeacdo de Figuras e no acesso lexical, o que possibilitou
delinear estratégias comunicativas para compensar as alteracdes de linguagem e
memoria (Oliveira & Stivanin, 2005).

Pelos resultados obtidos em estudos efetuados chegou-se a conclusio que uma
dieta equilibrada e contendo antioxidantes também pode prevenir o aparecimento de
sintomas de deméncia (Ramos & Macedo, 2001).

Algumas terapias alternativas tém sido tentadas no tratamento da DA com alguns
resultados satisfatérios, por exemplo vacinas com amiloides, gamaglobulina via

intravenosa e estimulos auditivos e visuais (Behrens & Vergara, 2007).

1.7.3. Fatores de risco

H4 muitos fatores de risco para se poder vir a desenvolver a DA, tais como:
traumatismo craniano, obesidade, diabetes, hipertensdo, colesterol, tabaco, sindrome de
Down, exposi¢do ao aluminio e mercurio, doenca de Parkinson, idade materna acima de
40 anos, hipotireoidismo e depressdo de inicio tardio (Roman, 2002; Cummings, 2004).
Todavia, a idade constitui o fator de risco mais importante na medida em que esta
doenca afeta geralmente pessoas com 65 anos ou mais, mas raramente afeta pessoas

com menos de 40 anos (Azad, Al Bugami, & Loy-English, 2007). A Hereditariedade é
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outro fator de risco apontado porque as pessoas que tém um parente do primeiro grau
com DA podem ter probabilidade de também virem a ter a doencga (Cassidy, et al.,
2008). O Sexo também € um fator de risco porque as mulheres desenvolvem mais esta
doenca do que os homens. Porém, deve ter-se em conta o facto de as mulheres viverem
mais tempo do que os homens, principalmente nos paises ocidentais onde o grau de
incidéncia da DA € maior (Panisset & Stern, 1996). A Educagdo de acordo com estudos
que encontraram uma associacdo entre um nivel educacional baixo e o risco de contrair
a DA pode ser um fator de risco. Mas esta teoria permanece incerta. Ao que parece, €
mais dificil detetar a doenca em pessoas que tém um grau de escolaridade mais elevado

(Jonker, Launer, Hooijer, & Lindeboom, 1996).

1.7.4. Fases da Doenca de Alzheimer

A doenca apresenta trés fases: leve, moderada e grave.

A primeira fase (leve) tem uma duragdo de 2 a 4 anos, mas pode ser mais longa.
Nesta fase o individuo com DA ainda € socidvel, tem capacidade de julgamento e ainda
¢ independente. Porém, os esquecimentos relativos a factos recentes comecam a
interferir nas suas atividades da vida didria e revela alguma desorienta¢do, confusdo e
perda de iniciativa. O diagndstico nesta fase é pouco frequente, isto porque, muitas
vezes as perdas de memoria sdo pouco perceptiveis, especialmente em individuos com
nivel de escolaridade mais elevado (Mace & Rabbins, 2001).

A fase intermédia (moderada) tem uma duracdo de 3 a 5 anos. O individuo
evidencia dificuldade em reconhecer pessoas € em compreender o que ouve. Também
revela dificuldade em se expressar e em executar tarefas motoras, o que interfere muito
na realizacdo de tarefas didrias. Manifesta desorientacdo e mostra irritabilidade,
agressividade, incapacidade de julgamento e obsessdes. Depende dos cuidados e
supervisdo dos cuidadores. E nesta fase que ocorrem a maioria dos diagndsticos
(Feldman & Woodward, 2005).

A ultima fase (grave) tem uma duracdo de 1 a 3 anos. O paciente nesta fase esta
totalmente dependente de outras pessoas (cuidadores). Estd quase sempre confuso e a
perda de memodria € quase total. Por conseguinte, mal consegue comunicar.
Progressivamente necessita de assisténcia para a manutengao das funcdes vitais e acaba

por falecer (Feldman & Woodward, 2005).

14IPdgina



Capitulo 1 Introdugdo

1.8. O Sistema Nervoso Central

O Sistema Nervoso Central (SNC) encontra-se protegido eficazmente dos
traumatismos externos pelas formas dsseas do cranio e da coluna vertebral. O SNC tem
por funcdo receber e transmitir impulsos de modo a coordenar as diversas atividades do
organismo. A parte mais volumosa do SNC é o encéfalo. No ser humano, o encéfalo é
dominado pelo cortex cerebral muito desenvolvido. O encéfalo divide-se em cérebro,
cerebelo e tronco cerebral (Zsolt, 2002).

O cérebro € constituido por cerca de um bilido de células das quais 100 mil milhdes
s@o neurdnios interligados em rede e trata simultaneamente um ntimero incalculdvel de
informacdo contribuindo de forma decisiva para o comportamento humano. E dividido
em quatro partes: 16bulo frontal, parietal, temporal e occipital, como é mostrado na
Figura 13. O cértex é a camada mais externa do cérebro. A sua espessura varia entre 2 a
6 mm. O lado esquerdo e direito do cortex cerebral sdo ligados por um feixe grosso de
fibras nervosas (corpo caloso). Contém cerca de 9 dos 12 bilhdes de neurdnios do
cérebro humano. A casca é uma fina camada que envolve o cérebro, e ele € dividido por
sulcos que determinam o tamanho de uma separacao do 16bulo (Zsolt, 2002).

O cerebelo coordena os movimentos voluntdrios e mantém o equilibrio e o tronco

cerebral estabelece a ligacdo do cortex cerebral, da espinhal medula e do cerebelo

(Zsolt, 2002).

Lébulo L
Temporal - Espinhal

Figura 13 - Lébulos, frontal, parietal, occipital e temporal e o sulco central.
Fonte: (Sallem, 2011).

1.8.1. O Neurodnio

O sistema nervoso € constituido essencialmente por células nervosas e células
gliais. As células gliais, entre outras atribui¢des, formam a bainha de mielina que
circunda o axénio, sendo diretamente responsdvel pela velocidade de transmissdo de
impulsos elétricos no mesmo. Vdrios prolongamentos emergem do corpo celular (ou

soma) das células nervosas e podem dividir-se em duas classes segundo a sua fungdo. A
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maioria destes prolongamentos sdo denominados dendrites, que se subdividem em
pequenas e numerosas ramificacdes cuja fung¢do é captar informacdo dos outros
neuronios. Cada célula também possui um prolongamento transmissor de informagdes
chamado de ax6nio, que pode ou ndo encontrar-se ramificado (Lent, 2001). O neurénio
bioldgico pode ser observado na Figura 14.

A transmissdo de informac¢do de um neurdénio para outro ocorre em locais de
contacto denominados sinapses, que geralmente estdo em terminagdes do axénio de uma
célula com as dendrites de outra. Os neurénios que enviam informag¢des sdo chamados
pré-sindpticos e aqueles que as recebem pds-sindpticos. A transmissio dos sinais através
das sinapses pode tanto excitar como inibir os neurdnios pos-sindpticos, permitindo ou
interrompendo respetivamente o fluxo desse sinal entre os neurénios envolvidos (Lent,
2001). Cada neur6énio do sistema nervoso € constantemente ‘“bombardeado” por
entradas sindpticas a partir de outros neurénios. Cada neurénio pode receber entre 1.000
a 10.000 contactos sindpticos no seu corpo e dendrites, podendo projetar-se sobre
milhares de neurénios alvos, desta forma, cria uma enorme estrutura paralela de
processamento que compde o circuito neuronal (Machado, 2003).

Dendrites Terminal do Axdnio

o

P

\

Corpo

do Neurénio Nédulo

de Ranvier
Axénip Dainha
de Mielina

Figura 14 — Neurdnio. O corpo celular contém o niicleo da célula. Os dendritos sdo pequenas terminacoes
nervosas que recebem sinal de outras células. O axénio transmite o sinal de um neurénio para outros
neuronios.

Fonte: (Tiago, 2010).

1.8.2. Membrana

As membranas tém uma funciao importante na captacdo de sinais eletro-corticais do
cérebro humano. A maioria das células possuem membranas internas que ajudam a
isolar o interior e o exterior da célula. As proteinas ou substincias, como ides de sodio
(Na +), encontram-se em maior concentracdo na parte externa das células. Os ides de
potéssio (K +) encontram-se em maior concentra¢io no interior das células. A diferenca
de 10es € realizada por uma fina membrana que regula a troca de ides entre a célula e o

ambiente externo, chamada membrana celular e estd esquematizada na Figura 15.
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Figura 15 — Estrutura da membrana celular.
Fonte: (Kessler, 2010).

1.8.3. Potencial de Acao

Os sinais nervosos sdo transmitidos por potenciais de agdo, que consistem em
rdpidas mudancas no potencial de membrana que rapidamente se espalham através da
membrana da fibra nervosa. O potencial de acdo ¢ iniciado pela abertura de canais de
s6dio com abertura de tensdo. Estes canais sdo abertos devido a uma diminuicdo na
tensao elétrica através da membrana (Zsolt, 2002).

O Processo decorre do seguinte modo: a excitagdo da célula nervosa, por estimulos
que atinjam o limiar de excitabilidade da célula (-65mV), provoca um potencial de acdo.
O potencial de acdo caracteriza-se por trés etapas: Despolarizagdo, Repolarizacao e
Hiperpolarizagdo. Despolarizagdo consiste na etapa em que a membrana se torna
extremamente permedvel aos fons Na+, ocorre portanto influxo de Na+ e consequente
aumento de carga positiva no interior da célula. Nesta fase a célula parte de -75mVe
atinge +35 mV. A Repolarizacdo é a etapa em que ocorre o fecho dos canais de Na+ e a
abertura dos canais de K+. Nesta fase a célula parte de +35 mV e atinge -75 mV. A
Hiperpolarizagdo é um periodo de alguns milissegundos em que a célula nio reage aos
neurotransmissores pois estdo com excesso de negatividade no seu interior o que
impede a ocorréncia de um novo potencial de acdo. Nesta fase a célula parte de -75mv e
chega até -90 mV (Zsolt, 2002). Na Figura 16, pode visualizar-se a polarizagdo elétrica

durante o potencial de ac@o o os canais de Na+ e K+ em cada fase.
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Figura 16 — Polarizacao elétrica durante o potencial de acfo o os canais de Na+ e K+ em cada fase.
Fonte: (Matéria Técnica, 2007).

O EEG reflete a atividade elétrica de uma populagdo de neurénios. No cortex
cerebral as células sdo organizadas hierarquicamente em seis camadas. As células
piramidais fazem parte da camada IIl e V e as células ndo piramidais das camadas I, II
IV e VI. As células piramidais da Il e V camada sdo as que mais contribuem nos sinais
registados no EEG (ver Figura 17). A razao pela qual as células piramidais contribuem
mais para o sinal de EEG reside no facto de serem orientadas paralelamente umas as
outras e todas perpendicularmente com relagdo ao escalpo, ao passo que as células ndo

piramidais t€ém uma orientacdo aleatéria (Kandel, Schwartz, & Jessell, 2000).

Figura 17 — Neurdénios e as suas interconexdes. As células piramidais (brancas na imagem) contribuem mais
para o sinal de EEG e surgem nas camadas Il e V.
Fonte: adaptada de (Kandel, Schwartz, & Jessell, 2000).

A atividade elétrica do cértex pode decorrer do potencial de acdo e do potencial
pOs-sindptico. Os potenciais pds-sindpticos os responsdveis pela geracdo dos campos

elétricos extra celulares que vao influenciar a formacao do EEG. Os sinais elétricos no
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escalpo significam que a atividade elétrica ocorre no cérebro continuadamente e que a
intensidade e o ritmo destes sinais dependem do nivel de excitagdo do cérebro (Kandel,

Schwartz, & Jessell, 2000).

1.9. Estado da arte da utilizacao das RNA e Wavelets com sinais
biomédicos

O EEG tem vindo a crescer como método de apoio ao diagndstico da DA e tem
sido utilizado em inimeros estudos. Espera-se que os conhecimentos adquiridos a partir
do presente estudo possam desempenhar um papel importante no diagnéstico da DA
com base no EEG. Como tal, julga-se pertinente desenvolver uma investigacao
relativamente ao trabalho que tem vindo a ser desenvolvido por diversos investigadores
nesta rea.

Assim, uma das anomalias que mais se evidencia no EEG € um aumento da energia
nas bandas de frequéncia delta e teta e uma diminuicdo nas bandas alfa e beta. Esta
anomalia foi detetada por (Signorino, Pucci, Belardinelli, Nolle, & Angeleri, 1995). A
desacelerac@o do espectro parece estar correlacionada com a gravidade da deméncia de
acordo com as pesquisas efetuadas por (Brenner, et al., 1986). Estudos levados a cabo
por (Babiloni, et al., 2005) revelaram que na deméncia, principalmente na DA, ocorre
uma desaceleracdo do registo EEG por aumento da atividade em delta (0,5-4 Hz) e teta
(4-8 Hz) e por diminui¢do da atividade alfa (8-13 Hz) no ritmo dominante posterior.
Iguais observagdes foram registadas em trabalhos desenvolvidos por (Osipova,
Ahveninen, Jensen, Ylikoski, & Pekkonen, 2005). Tais alteragdes estdo relacionadas
com a destrui¢do das sinapses colinérgicas. O défice de acetilcolina é responséavel por
disturbios da sincronizagdo dos potenciais sindpticos, € precisamente por isso, a
atividade patoldgica revela-se sob a forma de ondas lentas no EEG (Gawel & Szmidt-
Salkowska, 2009). Virios estudos tém demonstrado que o défice de acetilcolina provoca
uma atividade de EEG descoordenada e constataram que o cérebro de pacientes com
DA mostra uma reducdo significativa dos marcadores de transmissdo colinérgica
(Jeong., 2004). Outros estudos verificaram que as anomalias registadas nas conexoes
sindpticas escondiam alteracdes neuroldgicas, como a DA. Esses estudos revelaram que
a coeréncia da atividade do EEG pode ajudar a compreender a associacdo entre a

plasticidade sindptica e o rendimento cognitivo (Stam, 2005). Alguns estudos
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verificaram uma diminui¢do da fase da sincronia em EEG de pacientes com Alzheimer
na primeira fase da doenca (Stam, Nolte, & Daffertshofer, 2007).

Também se tem vindo a registar um forte aumento do uso da aprendizagem
computacional na deteccdo da DA com base no EEG. Atendendo ao principal objetivo
do presente estudo, importa averiguar o trabalho que tem vindo a ser desenvolvido por
investigadores recorrendo as RNA para diagndstico da DA.

Nesse sentido, no que respeita a utilizacdo das RNA para a dete¢do da DA, foram
realizados estudos sobre a detec¢do precoce da DA por Modelagio BUMP (méaximos
locais de energia registada em certos intervalos de tempo/frequéncia) por (Vialatte, et
al., 2005a). Trata-se de um método baseado na aplicacdo da Transformada complexa de
Wavelet Morlet aos sinais de EEG filtrados no tempo por um filtro Gaussiano. Saliente-
se que este método possibilitou a criacdo de um mapa tempo/frequéncia como a soma de
parametros chamados Bumps. Desses mapas foram extraidos parametros em cada uma
das bandas de frequéncia convencionais. Pode considerar-se que o estudo apresentou
resultados muito satisfatdrios pois teve uma precisdo de 93%. Em estudos realizados por
(Rodrigues, 2011; Rodrigues & Teixeira, 2011 ) foi desenvolvida uma nova técnica que
permitiu obter a PSD baseada na WT dos sinais de EEG. Os pardmetros usados foram
poténcia relativa nas bandas de frequéncia convencionais e alguns ricios espectrais que
permitiram verificar a desaceleracdo do espectro de DA em relacdo aos sujeitos de
controlo, bem como o estado de desenvolvimento da DA nos pacientes. Fizeram uma
selecdo de parametros através do uso de testes estatisticos e esses parametros foram
apresentados a entrada da RNA obtendo 6timos resultados, uma precisdo de 91.5% e
uma performance total do sistema de 0.97. Estudos efetuados por (Melissant, Ypma,
Frietman, & Stam, 2005) através da remoc¢do de artefactos dos sinais EEG com a
técnicas da andlise de componentes individuais, obtiveram a energia relativa na banda
teta recorrendo a decomposicado Wavelet dos sinais EEG. Neste estudo foi conseguida
uma precisdo de 94%. Outros investigadores (Petrosian, Prokhorov, Lajara-Nanson, &
Schiffer, 2001) recorreram a PSD baseada na Transformada rdpida de Fourier (FFT)
para verificarem as diferencas entre grupos de controlo e de pacientes com DA, nas
bandas delta, teta, alfa e gama.

A WT ainda ndo foi muito utilizada em estudos relativos a sinais biomédicos. A sua
utilizagcdo para fazer a anélise de EEG para ajudar ao diagndstico da DA € relatada em

poucos estudos prévios. Mas, como neste estudo € utilizada a PSD baseada na WT,
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desenvolvida por (Rodrigues, 2011; Rodrigues & Teixeira, 2011 ) é oportuna uma
pesquisa sobre estudos prévios em que se utilizou a W1 em sinais biomédicos.

Assim, para estudarem a resposta dos neurénios auditivos, apds a sua estimulacao
com ruido, alguns investigadores (Eggermont & Smith, 1990) recorreram a WT. Nos
registos da atividade cerebral efetuados por outros investigadores (Zaveri, Williams,
lasemidis, & Sackellares, 1992) foi utilizada a WT para caracterizar o comportamento
ndo estaciondrio do ECG de um paciente com epilepsia. A STFT e a WT foram
avaliadas relativamente a sua capacidade de caracterizar fenocardiogramas com
anomalias por (Bulgrin, Rubal, Thompson, & Moody, 1993). Noutros estudos levados a
cabo por (Herrmann & Busch, 2005) sobre as oscilagdes do EEG, os autores efetuaram
a sua andlise com a WT. Também outros investigadores (Polikar, Topalis, Green,
Kounios, & Clark, 2007) para classificarem EEG de pacientes com deméncia
recorreram a WT. A WT também foi utilizada para fazer a andlise de EEG para ajudar ao
diagnostico da DA em estudos realizados por (Poza J. , Hornero, Espino, Abdsolo, &
Sénchez, 2004). Em estudos efetuados por (Wan & Xu, 2010), eles recorreram a WT'
para a detec¢do das ondas T no ECG. Outros estudos realizados por (Pan, Zhang, &
Zhou, 2010), esses investigadores detetaram as caracteristicas dos pontos de ECG
utilizando a Biorthogonal Spline Wavelet. Pesquisas sobre a classificacdo de sinais de
EEG utilizando a energia relativa de Wavelet e RNA foram realizadas por (Guo, Rivero,

& Seoane, 2009) para a deteccao da epilepsia.

1.10. Organizacao da Dissertaciao

Esta dissertacdo vai ser organizada em 6 Capitulos e o seu conteido &
seguidamente detalhado:

No Primeiro Capitulo € feita a introdu¢do ao tema do Estudo, definidos os
objetivos gerais e especificos e apresentadas as contribui¢cdes originais relevantes. Sao
também explicados o EEG, o sinal biomédico, a DA, o SNC e o estado da arte.
Finalmente ¢é especificada a forma como este Trabalho de Projeto se encontra
organizado.

No Segundo Capitulo s@o definidos e explicados os parametros do EEG usados

neste Trabalho.
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N

No Terceiro Capitulo sdo apresentados os conceitos relativos a inteligéncia
artificial, focando as caracteristicas das RNA. E também descrito o procedimento para a
selecdo de carateristicas.

No Quarto Capitulo sdo descritos o processo de selecdo de pacientes e de sujeitos
de controlo/ gravacdo de sinais. S3o expostas as abordagens usadas e os resultados
obtidos.

No Quinto Capitulo € feita a discussdo dos resultados alcancados relativamente as
abordagens que foram apresentadas no capitulo anterior.

No Sexto Capitulo € realizada uma exposi¢ao das conclusdes a que se chegou neste

Trabalho e sdo apresentadas as futuras linhas de investigagdo.

22IPagina



Capitulo

Parametros do EEG

Neste Capitulo sdo apresentados conceitos que permitem a analise das
componentes espectrais de sinais biomédicos digitais, nomeadamente a STFT e a WT.
Definem-se as poténcias relativas, as carateristicas espectrais € os racios espectrais a
usar no presente estudo determinadas a partir da densidade espectral de poténcia

determinada pela STFT e a WT.
2.1. A Transformada de Fourier de Curta Duracao

A STFT mapeia um sinal utilizando uma fun¢do bidimensional definida no tempo e
na frequéncia e representa uma forma de compromisso entre uma representagao tanto no
tempo quanto na frequéncia deste sinal. Fornece informag¢do relativamente a onde e a
frequéncia de um dado evento do sinal. Muito embora a STFT fornega informagao sobre
tempo e frequéncia, hd a desvantagem quando se escolhe um tamanho particular para a
janela que ird percorrer o sinal, pois esta janela continua a ser a mesma para todas as
frequéncias. Acontece que muitos sinais precisam de uma janela de comprimento
varidvel que possibilite uma localizacdo mais precisa de um determinado evento tanto
no tempo quanto na frequéncia, porque na maioria das vezes € impossivel determinar
um tamanho de janela 6timo que consiga localizar com resolucdo suficiente eventos
com frequéncias muito distintas.

Na STFT, a localizacdo temporal pode ser obtida através de sucessivas janelas do
processo ou sinal f(#) em vdérios instantes diferentes, utilizando-se uma janela g(¢) e

entdo obtendo-se a sua Transformada de Fourier. A STFT, Gf(w,t)é definida por

(Rioul & Vetterli, 1992):
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Gf @0 =" fagw-ne du=["f)g,, e du )

Na equagdo 2, o nicleo de integracao € definido como:
8o, ()= gu—t)e™™ (2)

A STFT mede localmente e na vizinhanga do ponto t, a amplitude da componente

de onda sinusoidal de frequéncia @. A funcdo janela g(¢) geralmente € escolhida de
maneira que seja real. Note-se que o niicleo de integragdo g,,(u) tem o mesmo suporte

para todo @ em f, mas o nimero de ciclos contidos nesta janela varia com a
frequéncia.
A representacdo desta fung¢do f(¢) num plano (w,t) € designada de representacao

no espaco de fase e mede a frequéncia contida numa determinada por¢do do sinal. A

STFT preserva a energia do sinal, ou seja:
+o0, oo @+oo 2
J-_m|f(f)|2df = %J-_m J._M|Gf(a), t)| daxdt (3)

dado que,

[Ts@) =1 )

e é invertivel. A sua transformada inversa é definida como (Rioul & Vetterli, 1992).
1 e e iou
Fo=—["[ Gf(@uwgu-ne"dadu )
2TT I 9

2.2. Transformada de Wavelet
A palavra Wavelet significa “pequenas ondas” cujas propriedades propiciam a
decomposicdo de outras funcdes. Esta transformada utiliza fungdes localizadas no

espaco e apresenta uma distribuicdo espacial. Existe uma série familias de filtros
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Wavelet. De entre elas salientam-se as Coiflet, Biortogonal, Daubechies, Morlet, Meyer
e de Haar, por serem geralmente as mais utilizadas.
A WT de uma fung¢do f{#) com energia finita é definida como uma transformada

integral onde o nucleo € a familia de funcdes (Oliveira H. M., 2007).
1

v, )= 2y (u-nA") (6)

A Funcao WT ¢ definida como:
Wf Aty = [y, (du @)

onde o simbolo A é um pardmetro de escala, ¢ é o pardmetro de localiza¢do e ¥, (1)

sdo fungdes chamadas Wavelets. Mudando-se o valor de A tem-se um efeito de

dilatagio (A >1) ou de contragio (A <1) na fungdo, enquanto que mudangas no

parametro t tém o efeito de analisar a fun¢do f(f) em torno deste ponto. A constante de

normalizagdo ! € escolhida para que a igualdade:
t

HW&,:

"= [y, @] du =l d @®)

seja vdlida para todas as escalas A .

Observando-se a identidade:
V/(t)EV/Lo(f) 9)

tem-se que a funcdo y(r) deve satisfazer a normalizacdo:

[lwe) dr=1 (10)
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Capitulo 2 — Pardmetros do EEG

2.2.1. A Transformada de Wavelet e a analise no tempo e escala
Na WT, quando o paridmetro de escala A aumenta, a Wavelet expande-se e carrega
apenas informacdo sobre o comportamento dos grandes periodos. Através de uma

mudanca de varidvel, tem-se:
Wi An=[ V4 f(;tu)z//(u - %)du (1)

Com o mapeamento:
f®) = f(4n) (12)

tem o efeito de contrair f () quando A>1 e de ampliar quando A<1, ou seja, a equagdo
anterior indica que quando se aumenta a escala, uma versdo contraida da func¢do € vista
através de um filtro de tamanho fixo e vice-versa. Significa isto que, escalonar uma
Wavelet, consiste em distender ou comprimir essa Wavelet. Quanto menor € a escala
utilizada, mais comprimida € a Wavelet, e vice-versa, como se pode observar na Figura

18.

vit)

vidt)

0 0.5 1

Figura 18 — Na parte inferior da Figura pode observar-se a Wavelet comprimida, no meio a Wavelet no
tamanho original e na parte superior a Wavelet distendida.

Relativamente a deslocacdo de uma Wavelet, consiste em mover a Wavelet para a
frente ou para trds no sinal, como ilustra a Figura 19. O deslocamento de uma func¢ao

f(t) por k & representada matematicamente por f(t—k).
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Capitulo 2 — Parametros do EEG

v(t)
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v(t-0.25)

Figura 19 — Uma Wavelet deslocada para a frente.

2.3. Funcao Densidade Espectral de Poténcias e Parametros.

Neste trabalho foram inicialmente considerados 266 parametros (14 parametros por
cada um dos 19 elétrodos relativos a cada sujeito) com os segmentos de 5 segundos de
todos os sujeitos, num total de 1066 segmentos para a PSD baseada na STFT e para a
PSD baseada na WT. Posteriormente atendeu-se a 20 parametros para a PSD baseada na
STFT e para a PSD baseada na WT. Por fim, os parametros foram reduzidos para 12,
mas apenas para a PSD baseada na STFT.

Uma forma util e intuitiva de analisar as carateristicas de um sinal consiste em
observar a distribui¢do da poténcia no dominio da frequéncia. Para isso, utiliza-se a
PSD, em cujo célculo se considera que o sinal analisado € de poténcia. Esta suposicao
parte do facto que todo o sinal bioldgico tem sobreposto ruido, que pode provir de
diversas fontes. Desta maneira, € possivel considerar o sinal resultante como uma
sequéncia de amostras que provém de um processo aleatorio discreto (Haykin, 2001).

A PSD ¢ estimada pela funcio de autocorrelacdo da Transformada de Fourier (F7)

de um sinal discreto. Na equacdo 13 seguinte, ilustra-se como se estima em Matlab® a

funcdo de autocorrelagdo R _[u], a partir da sequéncia discreta x[n]:

1 N-m—1
R.[u]= N ;x[n]-x[n+u],u20 (13)

R [-ul,u<0

Na equagdo 14 pode ver-se a estimagdo da PSD S [k] , onde a DTFS{x} , que

representa a série de Fourier de tempo discreto de x , y e Q , € a frequéncia discreta.
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Capitulo 2 — Pardmetros do EEG

1 1 el ) 1 2l L
wa[k]:N'DFTS{RM[”]}:N' ZRXX[u]-e_’Q” ZN'ZRM[”]"} N e =0,...,2N -1 (14)
=0

u=0

A PSD foi calculada pelo periodograma dos coeficientes de Wavelet ordenados por

frequéncia do sinal discreto. Como mostram as seguintes equacoes:

N
271

X, Lj.mkl= > WP?[j,mn]-w,, [nl, s
n=0

=J

woa =22 27 n=klj =L Jim=01..27 Lk =1..2""

onde, J =log,(N,), jrepresenta o nivel da Wavelet Packet Transform (WPT). Agora
estd-se na condicao de definir o espectro de WPT pelo periodograma da WPT do sinal

baseado nas observacdes de tamanho N =2/, como se pode ver pela equacgio 16:

J 2
S, pylm. k1= {Z X,,[ j,m,k]} (16)

2.3.1. Normalizacao da PSD
A fim de se simplificar o processo de cdlculo de algumas carateristicas fez-se a
normalizacdo da PSD entre 0 e 1 a semelhanca do trabalho prévio de Rodrigues, P.

(Rodrigues, 2011):

Seln]
e m=0,.,N, -1
. L s, Il
PSD"[m, k] = S (] (17)
e m=0....27 -1
Z:n:kl SX,(”J//[n]

onde, i={STFT,WT}, k, e k, representam frequencias discretas de corte e elas podem

ser calculadas como:
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Capitulo 2 — Parametros do EEG

(fl'NT)_k :(fz'NT)
F. 7 F

S S

k, =

(18)

onde, f,e f,sdo as frequéncias continuas de corte de um filtro digital. F| é a frequéncia
de amostragem e N, representa as amostras do sinal (Poza & Hornero, 2010). Dado

que neste estudo a PSD"[m, k] é calculada primeiro para um conjunto de segmentos e

em seguida mediada para os elétrodos e para os individuos, assume a forma seguinte,

A _Z PSDl STFT ]
< PSD[k] >= (19)
NZZZOIPSD;M [k]

onde N, representa o nimero de amostras. De maneira a simplificar o processo

relacionou-se kcom f através das equacdes anteriores da seguinte forma,

(20)

) . - F
< PSD?(f) >=< PSD"” {%} >

T

2.3.2. Selecao de Carateristicas Espectrais
Com o objetivo de realizar uma andlise das carateristicas espectrais dos registos
EEG de pacientes com DA e sujeitos de controlo, neste trabalho calculam-se os

parametros espectrais que se apresentam seguidamente.

2.3.2.1. Poténcias relativas

A poténcia de um sinal € definida como a quantidade de energia do mesmo pela
unidade de tempo. Para a estimar € possivel somar a contribui¢do de cada um dos
componentes do espectro de poténcia de um sinal.

A poténcia relativa (RP) nas bandas de frequéncia do EEG convencional é obtida
pelo somatorio das componentes da PSD, nas bandas de frequéncia convencionais para

delta(d , 1 a4 Hz), teta (€, 4 a 8 Hz), alfa (&, 8 a 13 Hz), betal (5,, 13 a 19 Hz) beta2

(B,, 19 a30Hz) e gama (¥, 30 a 40 Hz) (Rodrigues, 2011). As equagdes das respetivas
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bandas de frequéncia convencionais para a poténcia relativa estdo apresentadas nas

equagoes 21, 22, 23, 24, 25 e 26 seguintes:

RP(3) = gPSDn f) 1)
RP(6) = EPSD,,U) (22)
RP(a) = tzH:HjPSDn f) (23)
RP(B,) = :jZZPSDAf) (24)
RP(B,) = ZPSD (f) (25)
RP()) = 3 PSD, (f) (26)

30Hz

2.3.2.2. Carateristicas Espectrais

A fim de conseguir uma andlise das caracteristicas espectrais dos registos de EEG
dos pacientes com DA e dos sujeitos de controlo do presente estudo, os parametros
seguintes foram definidos usando a PSD.

A Frequéncia Média (MF) é definida como a frequéncia que compreende 50% da

poténcia, como se pode ver pela equagdo 27 (Rodrigues, 2011).

0.5 ZZPSDn (f)=>_PSD,(f) (27)

A PSD exibe o pico mais elevado na banda alfa, por isso pode-se calcular um
pardmetro chamado de Frequéncia Individual de Alfa (IAF) na banda estendida de alfa

compreendida entre 4 e 15Hz (Rodrigues, 2011). A equagdo 28 demonstra o IAF.
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15Hz IAF
0.5) PSD,(f)=>.PSD,(f) (28)

A Frequéncia de Fronteira Espectral 95% (SEF95%) é calculada pela frequéncia
que compreende 95% da poténcia espectral (Rodrigues, 2011). A SEF95% ¢

apresentada na equacdo 29.

40Hz SEF95%
0.95) PSD,(f)= Y. PSD,(f) (29)
1Hz 1Hz

A Entropia Espectral (SE) foi estimada para medir o nivelamento da PSD.
Representa uma medida de desordem e pode-se utilizar como uma estimativa de

irregularidade do EEG, como mostra a equagdo 30 (Rodrigues, 2011).

40Hz

SE ==Y PSD,(f)-Log[PSD, (f)] (30)

1Hz

2.3.2.3. Racios Espectrais

Foram definidos 4 ricios espectrais que demonstram a desaceleracdo do sinal EEG
(ver equagdes 31, 32, 33 e 34), as mesmas consideradas por (Rodrigues, 2011).

O récio espectral rl consegue detetar mudancas nas fases iniciais da DA, quando
surge uma desaceleracdo no espectro do EEG. O ricio espectral r2 foi utilizado para a
obtencao de um indice que resume a desaceleracdo do EEG globalmente. Tal como no
estudo efetuado por (Rodrigues, 2011) também se utilizaram as relacdes dos racios
espectrais r3e r4. O ricio espectral r3sintetiza a equacdo do ricio espectral 72 com
principal foco para toda a banda beta. J4 o rdcio espectral r4 incide mais em especifico

para a banda beta? .

RP(alfa)

= — 2V

g RP(teta) G

_ RP(alfa) + RP(betal) + RP(beta) + RP(gama)
- RP(delta) + RP(teta)

r2 (32)
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3= RP(betal) + RP(betal)
RP(teta)

(33)

= RP(beta?)

RP(alfa) 34
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Capitulo

Redes Neuronais Artificiais

Este capitulo faz uma curta abordagem a Histéria das Redes Neuronais Artificiais e
a sua aplicabilidade. Também apresenta uma conceitualizacdo basica sobre as Redes
Neuronais Artificiais, descrevendo algumas caracteristicas estruturais relevantes. O

capitulo finaliza com o processo de selecdo de carateristicas, utilizado no estudo.

3.1. Breve Historia das Redes Neuronais Artificiais

Alguns pontos marcantes na histéria das RNA foram a apresentacdo do modelo de
um neurdnio artificial por McCulloch e Pitts (1943), a conce¢do do perceptron por
Rosenblatt (1958) e o modelo adaline por Widrow e Hoff (1960) (Haykin, 1998).
Salienta-se como caracteristica mais importante do perceptron, a apresentacdo de um
algoritmo de aprendizagem capaz de adaptar os pesos internos do neurdénio de forma a
conseguir resolver o problema de classificacdo linear em caso da separabilidade linear
das classes. Mas o perceptron tinha limitagdes e foi alvo de criticas no livro
“Perceptrons” de Minsky e Papert (1969) (Haykin, 1998). O impacto dessa critica foi
tao grande que a comunidade cientifica abandonou a drea das redes neuronais artificiais,
com a excecdo de alguns investigadores como Fukushima, Grossberg, Hopfield e
Kohonen. Virias solugdes foram descobertas durante os anos seguintes. Porém, s6 a
publicacdo do algoritmo de “Retro Propagacdo de erro” (error Back Propagation) por
Rumelhart (1986) proporcionou uma solu¢do de cardter universal para as limitagdes do
perceptron. A partir daf surgiram os modelos que foram desenvolvidos durante vérios
anos de pesquisa e muitos outros modelos de RNA e de algoritmos de aprendizagem
(Bishop, 1995). Na década de 90 registou-se um franco crescimento das RNA e as
investigacoes referentes as RNA tém aumentado nas dltimas décadas porque podem ser

aplicadas para a resolucio de uma grande variedade de problemas.
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Capitulo 3 — Redes Neuronais Artificiais

3.2. Aplicacao das Redes Neuronais Artificiais

A principal aplicabilidade das RNA ¢ feita relativamente a problemas que
necessitem tratar o reconhecimento e classificacdo de padrdes e aproximacdo de
funcdes. Tém sido desenvolvidas RNA com a finalidade de agregar vantagens a
processos de tomada de decisdo, aplicacbes médicas e biomédicas, andlise e
processamento de sinais, classificacio de dados, reconhecimento de voz e imagem,
seguranca pessoal, mercado financeiro, economia, gestdo e seguros, transportes,
inddstria  quimica, inddstria automével, inddstria  aeroespacial, robdtica,

telecomunicagdes, seguranca computacional, entre outras (Joo, Hong, & Han, 2003).

3.3. Redes Neuronais Artificiais

O conceito das RNA envolve técnicas computacionais desenvolvidas através de
modelos matemadticos baseados na constituicao estrutural do cérebro humano. O cérebro
humano inspirou as RNA porque possui capacidades de processamento e organizagcao
poderosas e porque € responsavel pelo comportamento inteligente do Homem. Assim
sendo, depreendeu-se que reproduzindo as suas caracteristicas poderiam extrair-se
resultados inteligentes (Barreto, 2001).

No que respeita ao poder computacional das RNA ele é extraido da sua estrutura
paralelamente distribuida e da sua habilidade de aprender e generalizar. As RNA podem
ser treinadas, sdo tolerantes ao ruido e ao erro e sdo constituidas por neurdnios
artificiais. O processamento de uma RNA ¢ efetuado através da interligacdo de células
computacionais (neurénios ou nos artificiais), que sao organizadas de forma complexa,
nao-linear e paralela. A eficiéncia de uma RNA ¢é dada pela medida da taxa de acerto
obtida para um determinado conjunto de amostras (Haykin, 2001). A Figura 20 mostra
de forma esquemadtica um modelo simplificado de um neurdnio artificial.

Atendendo ainda a Figura 20 o neurdnio k recebe sinais de entrada x;j (xz, X2, ..., X,)
e sdo multiplicados pelos pesos wy; . O resultado deste processo passa por um somatorio
dos sinais de entrada ponderados pelos pesos das respectivas sinapses juntamente com
um desvio bias externo (by). No final, a funcdo de ativacdo define qual serd a saida de

um neurdnio de acordo com a sua entrada (Haykin, 1998).
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Pesos Bias
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Sindpticos
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Ativagio
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Figura 20 — Modelo Simplificado de um Neuronio Artificial.
Fonte: (Haykin, 2001).

3.4. Aprendizagem das Redes Neuronais Artificiais

A principal caracteristica das RNA consiste na capacidade de adquirir e generalizar
conhecimento a partir do ambiente em que estd inserida. Esta caracteristica é obtida por
processos de aprendizagem que sdo efetuados pelo ajuste dos pesos sindpticos de forma
interativa e direta através de técnicas de treino. Os ajustes dos pesos sindpticos durante
o treino sdo feitos através de algoritmos de treino, possibilitando a aquisi¢cdo de
conhecimento a partir de exemplos. A aprendizagem permite que a RNA materialize a

experiéncia aprendida e passe a aplicd-la nas préximas andlises (Haykin, 1998).

3.4.1. Aprendizagem supervisionada

A RNA ¢ treinada com a ajuda de um supervisor que tem conhecimento do
ambiente e o representa através de um conjunto de treino com entradas e as respetivas
saidas desejadas. Em caso de erro, o supervisor transfere o seu conhecimento e avalia o
desempenho obtido pela rede de forma a corrigi-lo. Apds conclusdo do treino, o
supervisor € dispensado e a RNA passa a lidar com as novas situagdes por si mesma

(Haykin, 1998).

3.4.2. Algoritmo de Retropropagacao (Back-Propagation)
E o algoritmo geralmente usado na aprendizagem supervisionada em redes
neuronais de multiplas camadas. Este algoritmo utiliza os pares de entrada/saida de

forma a atualizar os pesos. A ideia bdsica deste algoritmo consiste na repeticio da
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aplicacdo de uma cadeia de regras para calcular a influéncia de cada peso da rede com

respeito a arbitrariedade da funcdo de erro E:

OE _OE Jsi Odnet,
ow, Os, Onet, ow,

)

(35)

Onde w;; € o peso do neurdnio j ao neurdnio i, s; € a saida, e net; € a soma dos pesos
das entradas do neurénio i. Depois de ser conhecida a derivada parcial para cada peso, o

objetivo de minimizar a fung¢do de erro € conseguido resolvendo o gradiente

descendente:

E
wy e+ =, =125 1) (36)

Wij

A escolha da taxa de aprendizagem 7, que escala a derivada, tem um efeito

importante no tempo indispensavel até a convergéncia ser alcancada (Bishop, 1995).

3.4.3. Algoritmos de treino Levenberg-Marquardt e Resilient Propagation

O algoritmo Levenberg-Marquardt (fungdo trainlm em Matlab) é usado quando o
nimero de pesos nio é muito elevado (<100). E um algoritmo muito rapido mas utiliza
muita memoria. Este tipo de algoritmo pode alcancar um menor erro que os restantes
algoritmos de treino. Porém, o seu interesse diminui com o aumento do nimero de
pesos e ndo € adequado em reconhecimento de padroes (Marquardt, 1963).

O algoritmo Resilient Back-Propagation (trainrp) é o algoritmo mais rapido de
reconhecimento de padrdes. Quando o erro € muito baixo tem um menor desempenho.

Este algoritmo precisa de baixos requisitos de memoria (Teixeira, 2010).

3.5. Arquitetura das Redes Neuronais Artificiais Feed-forward

Estas redes ndo possuem realimentacdo entre os neurénios. O processo sindptico
ocorre diretamente da camada de entrada em direcdo a camada de saida. Sdo redes de
camada dnica em que existe uma camada de entrada de nds que se projeta sobre uma
camada de saida (nunca o oposto). A Figura 21 ilustra uma rede feed-forward com

multiplas camadas. Estas camadas adicionais sdo chamadas camadas escondidas e
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desempenham a fun¢do de intermediar de modo Ttil e ndo-linear o processamento entre

a entrada e a saida da RNA. Os sinais de saida da primeira camada servem como

entrada para a segunda e assim sucessivamente, até a saida da RNA (Haykin, 2001).

Camada de Entrada

Figura 21 — Rede Feed- forward.
Fonte: (Haykin, 2001).

Camada Oculta

Camada de¢ Saida

3.5.1. Funcao de ativacao de uma Rede Neuronal Artificial

Uma func¢do de ativagdo é uma func@o que executa uma operagdo matemadtica no

sinal de saida. Na Figura 22 estdo representadas as funcdes de ativacdo utilizadas neste

Trabalho.
Funcdes de activaciio usadas na construcio da Rede neuronal Artificial
Caracteristicas
Funcio de Equagio com Grifico sem Grifico com
activacio polarizagio polarizacio polarizacio
LN . b -E muito utilizada nas unidades de
neuronios que compoem
Linear V=X b b a camada de saida das arquiteturas RNA do
. + tipo “feedforward”.
(purelin) 0 = x 0 - . -
P -Seb forigual al a saida do neurénio
éigual a sua entrada.
- Propriedades de suavizagio assinténicas;
L. 2 - E a funcio mais usada em RNA treinada
LOng tica 1 com o algoritmo Back-propagation;
Sigmoidal y—1+ef(x+b) / - Tem um intervalo de variacdo entre 0 e 1;
(IOgSIg) 0 x Py o - O parimetro b é o parimetro de inclinacio
da fungio.
1 +1 - Propriedades de suavizacio assinténicas;
- E uma funcio alternativa a Logistica Sig-
T-ange'nte e(x+b) _ ,—(x+b) i moidal (Logsig);
Sigmoidal y= e(x+b) | o—(x+b) 0 < 0 - Tem um intervalo de variagio entre -1 e 1;
(tans lg) 5 3 - O parametro b é o parimetro de inclinacio
da funcio.

Figura 22 — Funcées de Ativacao.
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3.6. Selecao de Carateristicas

Uma das técnicas mais simples para reduzir a dimensionalidade consiste em
selecionar um subconjunto de entradas e descartar o restante. Esta abordagem pode ser
util se houver entradas que transportam pouca informacdo util para a solugcdo do
problema, ou se houver correlacdes muito fortes entre conjuntos de entrada, de modo
que a mesma informacgdo seja repetida em diversas varidveis. Pode ser aplicada nio sé
para os dados originais, mas também para um conjunto de caracteristicas candidatas
construidas por outros meios (Bishop, 1995).

Qualquer procedimento para a selecao de caracteristicas deve ser baseado em duas
componentes. Em primeiro lugar, um critério deve ser definido avaliando se um
subgrupo de recursos é melhor do que o outro. Em segundo, um procedimento
sistemdtico deve ser realizado através da pesquisa de subgrupos de caracteristicas,
dentro dos candidatos. Em principio, o critério de selecao deve ser o mesmo que vai ser
usado para avaliar o sistema completo. De igual modo, o procedimento de pesquisa
pode simplesmente consistir numa exaustiva procura de todos os subgrupos de
caracteristicas possiveis dado que €, em geral, o unico método que é garantido para
encontrar o subgrupo ideal. Contudo, numa aplicacdo pratica, muitas vezes ¢ mesmo
necessario considerar um critério de selecdo simplificado, de modo a diminuir a

complexidade computacional do processo (Bishop, 1995).

3.6.1. Sequential Forward Selection

O procedimento comeca por considerar cada uma das varidveis individualmente,
selecionando a que d4 o maior valor para o critério de selecao. Em cada fase sucessiva
do algoritmo, uma caracteristica adicional é acrescentada ao conjunto, mais uma vez
escolhida com base em qual dos possiveis candidatos nesta fase d4 origem ao maior
aumento no valor do critério de sele¢dao (ver Figura 23). Obviamente, uma dificuldade
com este tipo de abordagem reside no facto de existirem duas caracteristicas varidveis,
do tipo mostrado na Figura 23, em que cada carateristica sozinha fornece uma
discriminacio pequena, mas em que as duas carateristicas juntas sdo muito eficazes. Por
conseguinte, o processo de sele¢do forward pode nunca encontrar essa combinacdo pois
cada carateristica sozinha nunca seria selecionada. Uma alternativa é comecar com o
conjunto todo das caracteristicas e elimind-los um de cada vez. Isto d4 origem a técnica

sequencial backward elimination (Bishop, 1995).
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»m» @ 6 @

(13) 23) (39)

(123) (234

Figura 23 — A Figura ilustra a Sequential Forward Selection para um conjunto de quatro caracteristicas de
entrada, indicadas por 1, 2, 3 e 4.
Fonte: Adaptado de (Bishop, 1995).

3.6.2. Sequential Backward Elimination

A alternativa é comecar com o conjunto de todas as caracteristicas e eliminé-las
uma de cada vez. Esta técnica estd ilustrada na Figura 24. Em cada fase do algoritmo,
uma carateristica € eliminada do conjunto, escolhida de entre todos os candidatos
disponiveis como aquela que d4 a menor reducdo no valor do critério de selecdo

(Bishop, 1995).

(1234)

(234) (139) (124) 123)

24) (14) 12)

Figura 24 — A Figura ilustra a Sequential Backward Elimination para um conjunto de quatro caracteristicas de
entrada, indicadas por 1, 2, 3 e 4.
Fonte: Adaptado de (Bishop, 1995).

3.6.2.1. Critério de selecao distancia Mahalanobis

A distancia de Mahalanobis é uma medida generalizada na distncia entre dois

grupos. Desse modo, a distancia entre dois grupos a e b € definida como:
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14 14 J— — — —
2
D’ =(n—g)> > W, (Xiae— X)X ja—Xjp) (37)
=l j=1
Onde:
p = nimero de varidveis no modelo;
Xia = média para a i-ésima varidvel no grupoa ;
W, * = elemento da matriz inversa de varidncia-covariancia intragrupos.

7z

Sempre que a distdncia de Mahalanobis é usada como critério para sele¢do de
varidveis, ela é calculada primeiro, pelo que a varidvel que apresentar o maior D> para

os dois grupos mais préximos (menor D’ inicialmente) é a escolhida para inclusdo no
modelo.
Na selecdo de varidveis, a cada passo a varidvel selecionada para inclusao € aquela

com maior valor de F (equacdo 38). Nesse caso, o resultado pode diferir do critério

anterior, pois aqui D’. €é ponderada pelos tamanhos das amostras dos grupos.

F: (n_l_p)nan ngb
p(n—=2)(n, +n,)

(38)

em que:
n = nimero total de observacdes;
p = ndmero de variaveis no modelo;
n, = tamanho da amostra no k-ésimo grupo.

O quadrado do coeficiente de correlagdo (R*) e a distAncia de Mahalanobis (D7)
sdo0 proporcionais, na analise discriminante entre apenas dois grupos, ou seja, R*> =cD*
. Para cada par de grupos a e b, a varia¢do ndo explicada pela regressdo é 1— R’ .

A soma da variacdo ndo explicada para todos os pares de grupos pode ser usada
como critério para selecdo de varidveis, isto €, a varidvel eleita para inclusdo é aquela

que minimiza a soma da variagdo nio explicada pelo modelo.
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Quanto a organizacio deste capitulo, em primeiro lugar descreve-se a selecdo dos
sujeitos da base de dados e a gravagdo dos sinais EEG. Seguidamente sdo apresentadas
consideragdes gerais comuns as duas abordagens utilizadas (STFT e WT). Apresenta-se

depois o estudo da PSD baseada na STFT e da PSD baseada na WT.

4.1 Selecao de pacientes e de sujeitos de controlo/ Gravacao de sinais
Este estudo teve a colaboragdo de trinta e quatro sujeitos (um grupo de 14 controlos
cognitivamente normais e um grupo de 20 pacientes com DA). Os sinais EEG foram
gravados usando o sistema internacional 10-20 de 19 elétrodos, com uma frequéncia de
amostragem de 200 Hz. Os sinais foram organizados em segmentos de 5s de sinal livres
de artefactos, correspondendo a 1000 amostras. A remocdo de artefactos foi realizada
por especialistas que removeram as partes de sinal que continham artefactos e apenas os
segmentos de duracdo de 5 segundos foram considerados. Todas as gravacdes foram
digitalmente filtradas através um filtro FIR passa banda de ordem 300 usando uma

janela Hamming com uma frequéncia de passagem de 1 Hz a 40 Hz.

4.2 Consideracoes gerais comuns as abordagens utilizadas

Foi desenvolvida uma RNA para discriminar os sinais EEG entre sujeitos de
controlo (SC) e pacientes com DA (PDA).

Comecou-se por criar uma matriz P de entrada da RNA com os pardmetros dos
sinais de EEG dos sujeitos em estudo (SC e PDA). Cada coluna apresenta os parametros
dos segmentos de 5 segundos. As linhas da matriz sdo constituidas pelos parametros dos

19 elétrodos e cada elétrodo apresenta 14 parametros (6 PR, 4 ricios espectrais, MF,

IAF, SEF95% e SE), num total de 19 * 14 = 266 linhas.
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Constatou-se que alguns elétrodos apresentavam ruido devido a méd conducdo
durante o processo de aquisi¢do do sinal EEG. Estes elétrodos foram identificados pela
observacdo das componentes espectrais por terem energia similar em toda a banda de
frequéncias. Para os elétrodos identificados com ruido procedeu-se a substituicdo da
PSD pela média da PSD dos elétrodos sem ruido do mesmo grupo (controlo ou
paciente) do sujeito em questdo, excluindo o eléctrodo com ruido. Por exemplo, se o
eléctrodo 8 de um SC apresentasse ruido, a PSD desse eléctrodo seria substituida pela
média de todos os eléctrodos 8 dos SC sem ruido. Este método possibilitou a remocao
de elétrodos com dados errados.

A fim de identificar a existéncia de ruido nos segmentos de 5s de cada elétrodo
recorreu-se a funcao ‘surf’ do Matlab, que permitiu criar uma superficie tridimensional
sombreada a partir das componentes da PSD do sinal de todos os segmentos de 5
segundos, facilitando a identificacdo de ruido nos sinais, por terem uma PSD
semelhante nas diferentes bandas de frequéncia.

Portanto, numa primeira fase averiguou-se se havia oscilagdes significativas entre
elétrodos posicionados na mesma posi¢ao, quer nos SC, quer nos PDA, bem como, se as
oscilagdes nos individuos pertencentes ao mesmo grupo, eram relevantes. Todavia,
verificou-se pouca relevancia na identificacdo por visualizagdo, uma vez que foram
observadas diferencas nos elétrodos de individuos pertencentes a0 mesmo grupo.

Numa segunda fase procurou-se saber se havia variacdes de amplitude ao longo
dos segmentos do elétrodo e se os picos eram determinantes. Constatou-se que o PDA 4
tinha pequenas variacdes da distribuicdo na frequéncia da PSD ao longo dos segmentos
(ver Figura 25), quando comparado com outros casos em que ndo se verificam grandes
amplitudes dos elétrodos e que apresentavam uma maior distribuicdo da PSD por
elétrodo, depreendendo-se por isso, que este PDA 4 se encontrava na fase mais
avancada da DA. A semelhanca do PDA 4, também o PDA 10 e 38 ¢ SC 17 (ver
Figuras 26, 28 e 27, respetivamente) exibiram grandes amplitudes com pequenas
variacOes de energia num intervalo restrito de frequéncias. H4 ainda a destacar o facto
de num universo de catorze SC, o unico que evidenciou acumulagdes elevadas de

energia num intervalo restrito de frequéncias dos elétrodos ter sido o SC 17.
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Figura 25 — PSD do Sinal EEG de todos os segmentos (a esquerda) do elétrodo 4 ao longo da frequéncia (a
direita) correspondente ao Paciente 4.

Figura 26 — PSD do Sinal EEG de todos os segmentos (a esquerda) do elétrodo 4 ao longo da frequéncia (a
direita) correspondente ao Paciente 10.

Figura 27 — PSD do Sinal EEG de todos os segmentos (a esquerda) do elétrodo 4 ao longo da frequéncia (a
direita) correspondente ao Sujeito de Controlo 17.
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Figura 28 — PSD do Sinal EEG de todos os segmentos (a esquerda) do elétrodo 4 ao longo da frequéncia (a
direita) correspondente ao Paciente 38.

Numa ultima fase, procurou-se verificar a existéncia de ruido nos SC e nos PDA.
Confirmou-se que o elétrodo 8 do PDA 5 (ver Figura 29) continha ruido (visivel por o
grafico conter uma elevada PSD nas altas frequéncias - perto dos 40 Hz),
hipoteticamente devido a ma colocag@o do elétrodo no individuo aquando da captacdo
do sinal. E por isso, substituiu-se a PSD deste elétrodo neste paciente pela média deste
elétrodo dos restantes pacientes do mesmo grupo procurando ndo induzir em erro a
RNA. Também foram sujeitos a substitui¢do por uma média de elétrodos da mesma

classe, pelas mesmas razdes os elétrodos que se podem observar na Tabela 1, seguinte:

Tabela 1 - Lista dos Sujeitos com elétrodos com provavel ruido.

Classe do Sujeito Numero do Sujeito Elétrodo com Provével Ruido

PDA 5 8

8

SC 7 9

8

SC 13 6
PDA 25 16

8

PDA 50 9
17

As Figuras 30, 31, 32, 33 sdo representativas dos elétrodos com ruido do SC 7 e 13

e do PDA 25 e 50, respetivamente.
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Figura 29 — PSD do Sinal EEG de todos os segmentos (a esquerda) do elétrodo 8 ao longo da frequéncia (a
direita) correspondente ao Paciente 5.

Figura 30 — PSD do Sinal EEG de todos os segmentos (a esquerda) do elétrodo 9 ao longo da frequéncia (a
direita) correspondente ao Sujeito de Controlo 7.

Figura 31 — PSD do Sinal EEG de todos os segmentos (a esquerda) do elétrodo 16 ao longo da frequéncia (a
direita) correspondente ao Sujeito de Controlo 13.
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Figura 32 — PSD do Sinal EEG de todos os segmentos (a esquerda) do elétrodo 8 ao longo da frequéncia (a
direita) correspondente ao Paciente 25.

Figura 33 —-PSD do Sinal EEG de todos os segmentos (a esquerda) do elétrodo 8 ao longo da frequéncia (a
direita) correspondente ao Paciente 50.

Cada Coluna da Matriz P resultante, apresenta as caracteristicas extraidas dos
sinais EEG a cada 5 segundos, em todos os sujeitos em estudo (DA e SC). Foram
extraidas a cada 5 segundos, em todos os elétrodos, 14 carateristicas (definidas
anteriormente (6 RP, MF, IAF, SEF95%, SE e os 4 rdcios espectrais)), € num total
obteve-se um par entrada/saida da RNA com de 14*19 = 266 linhas/caracteristicas.

A matriz P foi dividida em trés subgrupos aleatérios exclusivos, ou seja, ndo
contém 0s mesmos segmentos:

* Subgrupo 1: Conjunto de treino (Ptreino);

* Subgrupo 2: Conjunto de validagdo (Pval);

* Subgrupo 3: Conjunto de teste (Pteste).

O subgrupo 1 inclui a maior parte da matriz P para o treino da RNA. Ele apresenta

cerca de 80% da matriz P.
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Os subgrupos 2 e 3 contém cerca de 10% da matriz P contendo sempre trés
segmentos de cada sujeito.

O conjunto de treino permite treinar a RNA, o de validagdo permite evitar o
“overfitting”da RNA em relacdo ao grupo de treino e finalmente o subgrupo de teste
possibilita a validacdo/performance da RNA.

Na Tabela 2 pode-se ver a dimensao total da matriz P e dos seus trés subgrupos.

Tabela 2 — Dimensao da matriz P e dos seus trés subconjuntos.

Dimensdo da matriz P =
266%1066
Ptreino Pvalidacdo  Pteste
266x862 266x102  266x102

Na Figura 34 esta representada a arquitetura da matriz P utilizada na construc¢ao das

RNA.

Sujeitol Sujeito 1 Sujeitol Sujeitol Sujeito2 Sujeito2 Sujeito2 Sujeito2 - Sujeito34
seg1l seg2 segn seg1l seg2 segn segn
elcl rl rl rl rl rl rl rl
elcl r2 T2 T2 r2 T2 r2 r2
elcl 3 r3 r3 3 r3 r3 3
elcl T4 r4 T4 T4 r4 r4 r4
elcl RP1 RP1 RP1 RP1 RP1 RP1 RP1
elcl RP2 RP2 RP2 RP2 RP2 RP2 RP2
elcl RP3 RP3 RP3 RP3 RP3 RP3 RP3
elcl RP4 RP4 RP4 RP4 RP4 RP4 RP4
elcl RP5 RP5 RP5 RP5 RP5 RP5 RP5
elcl RP6 RP6 RP6 RP6 RP6 RP6 RP6
elcl MF MF MF MF MF MF MF
elcl IAF IAF IAF IAF IAF IAF IAF
elcl |SEF95% SEF95% -+ SEF95% SEF95% SEF95% -+ SEF95% -+ SEF95%
elcl SE SE SE SE SE SE SE
elc2 rl rl rl rl rl rl rl
elc2 r2 r2 r2 r2 r2 r2 r2
elc2 r3 r3 r3 r3 r3 r3 r3
elc2 r4 r4 r4 r4 r4 r4 r4
elc19| RP1 RP1 RP1 RP1 RP1 RP1 RP1
elc19| RP2 RP2 RP2 RP2 RP2 RP2 RP2
elc19| RP3 RP3 RP3 RP3 RP3 RP3 RP3
elc19| RP4 RP4 RP4 RP4 RP4 RP4 RP4
elc19| RP5 RP5 RP5 RP5 RP5 RP5 RP5
elc19| RP6 RP6 RP6 RP6 RP6 RP6 RP6
elc19 MF MF MF MF MF MF MF
elc19| IAF IAF IAF IAF IAF IAF IAF
elc19|SEF95% SEF95% -+ SEF95% SEF95% SEF95% -+ SEF95% -+ SEF95%
elc19L SE SE SE SE SE SE SE

Figura 34 — Arquitetura da matriz P.

Neste trabalho utilizou-se como base uma RNA com uma arquitetura feed-forward,

com 266 nds na camada de entrada e 1 n6 na camada de saida.
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Para todas as RNA experimentadas foram utilizados dois algoritmos de treino,
Resilient Back-Propagation (trainrp) e Levenberg- Marquardt (trainlm), duas funcoes
de ativacdo, logsig e tansig e diferentes valores para o numero de nds na camada
escondida com vista a otimizacao da RNA.

A saida da RNA esté codificada com O para SC e 1 para PDA. E como a func¢ado de
saida da RNA ¢ linear foi necessdrio considerar um valor limite que separa o 0 do 1 (SC
de PDA). Esse valor foi experimentalmente verificado na saida da RNA e € 0.5. O vetor
T, Target, foi construido assumindo que cada 5 segundos do sinal EEG de um paciente
com DA ¢ codificada com o valor 1 e a saida de 5 segundos do sinal EEG de um sujeito
de controlo € codificada com o valor 0. No final obteve-se um vector Target de 0 e 1
associado a matriz P.

Foram usadas e comparadas duas técnicas usadas anteriormente por Rodrigues, P. e
Teixeira, J. (Rodrigues & Teixeira, 2011 ), para a determinag¢do da PSD. Essas técnicas

baseiam-se na STFT e na WT e sdo apresentadas a seguir.

4.3. RNA usando a PSD determinada com base na STFT
A PSD foi calculada pela autocorrelagdo da STFT do sinal EEG a cada 5 segundos

(ver equagdo 14).

De seguida procedeu-se a normalizacdo da PSD.

Construiu-se uma matriz P através do processo referido no ponto 4.2.

Foi desenvolvida uma RNA recorrendo ao software MATLAB utilizando na
entrada a matriz P baseada na PSD determinada com base na STFT. Os parametros de
entrada da rede (matriz P) foram divididos em Pteste (conjunto de teste), Pval (conjunto
de valida¢do), Ptreino (conjunto de treino) e a matriz de saida nas correspondentes
Tteste (target de teste), Tval (target de validacdo) e Ttreino (target de treino).
Utilizaram-se dois algoritmos de aprendizagem para o treino: trainrp € trainlm e as duas
funcdes de transferéncia: logsig e tansig com variagdo dos nés de entrada da camada
escondida.

Foram seguidas trés linhas gerais de investigacao:

1*. O par entrada/saida da RNA era constituido por 266 parametros, sem
selecdo de caracteristicas.
2%. O par entrada/saida da RNA era constituido pela melhor combinacao de 20

parametros utilizando para a sua selecao o método de Backward-elimination
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3

com o critério de selecdo distincia Mahalanobis. Podem ser consultadas nas
Tabelas 3 e 4, as 20 caracteristicas resultantes do processo de selecao.

Através do processo de correlacdio cruzada foram selecionadas as 12
caracteristicas menos correlacionadas com o Target, entre as 20
caracteristicas selecionadas na linha de investigacdo 2, constituindo deste
modo o par entrada/saida da RNA nesta linha de investigacdo. As Tabelas 3
e 4 mostram as 20 carateristicas (nimero e nome) selecionadas
anteriormente pelo método de Backward elimination e os elétrodos
correspondentes, assim como o coeficiente de correlacio entre o pardmetro

e o Target.

Tabela 3 — As 20 carateristicas resultantes da Backward Elimimation com critério distincia Mahalanobis.

Niuimero da caracteristica | Nome | Elétrodo | Correlacédo entre a Carateristica e o Target (R)
13 SEF95 1 -0,225836162
14 SE 1 -0,466496436
20 PR2 2 0,550866827
24 PR6 2 -0,133534609
31 R3 3 -0,124097052
32 R4 3 0,106927463
38 PR6 3 0,155600971
41 SEF95 3 -0,10633518
55 SEF95 4 -0,160745587
56 SE 4 -0,227548604
106 PR4 8 -0,577926346
131 PRI 10 0,231158148
132 PR2 10 0,470495714
139 SEF95 10 -0,420612383
161 PR3 12 -0,125306669
163 PRS 12 -0,472291775
219 PR5 16 -0,231917608
223 SEF95 16 0,15939623
244 PR2 18 0,419402804
250 MF 18 -0,4469927

Na Tabela 3, os pardmetros assinalados com a cor cinzenta sdo parametros
excluidos pelo limite de correlacdo (R) entre o parametro e o Target
estabelecido (I R1<0.2). Reduziu-se desse modo, o nimero de parametros
para 12. O limite de 0.2 foi estabelecido para eliminar parametros até um
nimero de parametros entre 12 e 15. Na Tabela 4, que apresenta a
correlagdo cruzada entre os 20 parametros, estdo assinaladas a cor azul os

mesmos parametros excluidos pelo limite de correlacao.
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Tabela 4 — Correlacio cruzada entre os 20 parametros.

Carateristica/elétrodo SEF95-1  SE-1 PR2-2 PR6-2 R33 R43 PR6-3 SER9S3 SEF9S4 SE4 PR4S PRI-I0 PR210 SEF9S-10 PR32 PRS-12 PRS-16 SEF9S-16 PR2IS MF-18
SEF95-1 1000 0813 0236 0710 0298 0354 0428 0453 0532 0557 0420 012 022 0845 012 0349 0497 0405 0205 034l
SE-1 0813 1000 -0333 0502 0079 0095 0191 0291 0457 0627 0579 0082 -0292 0769 -0246 0610 0402 024 0318 034
PR2:2 0236 0333 1000 0074 0276 -0085 0177 032 0032 0035 0577 0441 0878 0397 0510 0369 0276 0012 0794 0572
PR6-2 0710 0502 -0074 1000 0309 045 0665 0573 04710 0482 009 0063 0019 0708 -0347 0483 0363 0288 0028 0402
R33 0298 0079 -0276 0309 1000 0903 0390 0248 0119 0074 024 0474 0297 0377 034 0175 0261 0194 0181 0202
Re3 034 0095 -0085 0456 0903 1000 0630 0470 0282 0229 0052 0323 0068 0398 0107 0170 0210 025 0035 0130
PR6-3 0428 0191 0177 0665 03%0 0630 1000 0872 0553 0487 0040 0056 0244 0432 0320 022 0171 023 019 019
SEFY5-3 0453 0291 0132 0573 0248 0470 0872 1000 0614 0350 -0058 0102 019 0437 0362 0363 01% 026  0le4 019
SEF95-4 0532 0457 0032 0470 0119 0282 0553 0614 1000 0897 0241 0147 0078 0463 0371 032 0284 0329 0019 028
SE-4 0557 0627 0035 0482 0074 029 0487 0550 087 1000 0334 0140 008 0526 044 0428 0312 0289 004 037
PR4-8 0420 05719 0577 0096 0234 0052 0040 0058 0241 034 1000 0345 0605 0477 0170 0432 0400 0207 0351 0529
PRI-10 1520082 041 0063 0474 0323 0056 0102 0147 0140 0345 1000 0470 036 079 0030 0108 015 0291 0195
PR2-10 02220292 0878 0019 0297 0068 0244 0199 0078 0028 -0605 0470 1000 0363 0631 0305 025 008 0778 0540
SEF95-10 0845 0769 0397 0708 0377 0398 0432 0437 0463 0326 0477 0326 0363 1000 0069 0635 0392 0287 0287 033
PR3-12 D152 0246 0510 0347 034 0M07 0320 0362 0371 044 0170 0739 0631 0069 1000 0291 0094 0104 0418 0094
PRS-12 0549 0610 -0369 0483 0175 01710 0262 0363 032 0428 0432 0030 -0305 0635 0291 1000 0467 0317 032 033
PRS-16 0497 0402 0276 0363 0261 0270 0170 01% 0284 0312 0400 0108 0225 0392 0094 0467 1000 0670 0258 0419
SEF93-16 0405 024 0072 0288 0194 025 023 026 039 029 027 0125 0008 0287 014 0317 0600 1000 0009 017
PR218 025 0318 0794 0028 0181 0035 019 0le4 0019 004 -0351 0291 0778 0287 0418 0321 028 0009 L0009
MF-18 0541 054 0572 0402 0202 0130 0195 0% 0282 0327 059 0095 0540 0535 009 055 0419 0171 0695 L0

4.3.1. RNA com 266 parametros de entrada — Linha de investigacio 1

Na Figura 35, sdo mostrados os resultados da evolucdo do valor do erro nos

conjuntos de treino, validagdo e teste ao longo das diversas iteracdes de treino. Na

Figura 36 apresentam-se as linhas de correlacdo obtidas no final do processo de treino

para os 3 conjuntos e também para os 3 conjuntos juntos. Nesta RNA utilizou-se o

algoritmo trainrp, a funcdo de transferéncia logsig e 14 nés de entrada na camada

escondida.

Mean Squared Error {mse)

Best Validation Performance is 0.018232 at epoch 90

Train
Validation
Test

20 30 40

a0

60

96 Epochs

Figura 35 — Evolucao do valor do erro nos conjuntos de treino, validacio e teste (¢trainrp).
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Figura 36 — Linhas de correlaciao obtidas durante o processo de aprendizagem da RNA (trainrp).

Na Tabela 5, s@o apresentados os coeficientes de correlagdo (R) para as variantes
da RNA. Pode verificar-se que os melhores resultados sdo obtidos a partir de uma RNA
com uma fun¢do de transferéncia Logsig, 14 ndés na camada escondida e com um Pteste
de 0.961. Quando se efetuou a substitui¢do da funcdo de transferéncia logsig pela tansig
conseguiram-se igualmente bons resultados, mas ndo tdo bons como os obtidos pela
funcdo de transferéncia logsig (ver Tabela 5).

O treino da RNA com o algoritmo trainlm, a fung¢do de transferéncia logsig € 9 nds
de entrada na camada escondida obteve os melhores resultados do coeficiente de
correlacdo para 266 parametros nos conjuntos de treino e validagdo apresentando um
Ptotal de 0.992 (Coeficientes de correlagdo no conjunto de treino de 0.9996 e de
validacio de 0.965). A semelhanca do algoritmo frainrp, a fungdo de ativagdo logsig na
constru¢do da RNA com este algoritmo, revelou melhores resultados do que com a
func¢do de ativagdo tansig (ver Tabela 5).

Apresentam-se de seguida, nas Figuras 37 e 38, algumas imagens retiradas do
processo de treino da RNA com o algoritmo trainlm, com a fungdo de transferéncia

logsig e com 9 nds de entrada na camada escondida.
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Mean Squared Error {mse)

Best Validation Performance is 0.016628 at epoch 12
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Figura 37 — Evolucao do valor do erro nos conjuntos de treino, validacio e teste (trainlm).

Figura 38 — Linhas de correlacio obtidas durante o processo de aprendizagem da RNA (trainim).
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Tabela 5 — Comparacio dos resultados das RNAs utilizando a PSD baseada na STFT.

Algoritmo de Funcio de Nés da camada | Ptreino Pteste Pval Ptotal
treino transferéncia escondida R) (R) (R) (R)
Trainrp Logsig 14 0.983 0.961 0.962 0.979
Trainlm Logsig 9 0.9996 0.958 0.965 0.992
Trainrp Tansig 11 0.979 0.932 0.951 0.972
Trainlm Tansig 9 0.998 0.912 0.956 0.986

4.3.2. RNA com 20 parametros de entrada — Linha de investigacao 2

A partir do processo de Backward elimination selecionou-se a melhor combinacdo
de 20 parametros de forma a reduzir o vetor de caracteristicas que constitui o par
entrada/saida da RNA para diminuir os pesos e continuar com um poder discriminativo

elevado.
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Na Tabela 6 apresentam-se os resultados comparativos durante o processo de
aprendizagem da rede.

Procedeu-se a selecao dos parametros em 20 caracteristicas por segmento para uma
melhor adequagdo dos resultados da rede.

Apresentam-se nas Figuras 39 e 40, os resultados da evolucdo do valor do erro e
das linhas de correlagdo obtidas durante o processo de aprendizagem da RNA para a
RNA construida com o algoritmo trainlm, com a fun¢do de transferéncia logsig e com
16 nés de entrada na camada escondida. Refira-se que o coeficiente de correlagdo de
teste obtido nesta RNA foi o que apresentou o melhor resultado deste trabalho com o

valor de 0.963 (ver Tabela 6).

Best Validation Performance is 0.037462 at epoch 15

Train
Validation
Test

Mean Squared Error (mse)

= L L 1 : 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
21 Epochs

Figura 39 — Evolucao do valor do erro nos conjuntos de treino, validacio e teste (trainlm).
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Figura 40 — Linhas de correlaciao obtidas durante o processo de aprendizagem da RNA (trainlm).
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Tabela 6 — Comparacio dos resultados das RNAs utilizando a PSD baseada na STFT com a melhor
combinacio de 20 parametros de entrada.

Algori?mo de trl;ﬁrslfii%::ia cljflia(:lzl Ptreino Pteste Pval Ptotal
treino escondida R) (R) (R) (R)
Trainrp Logsig 14 0.911 0.904 0.894 0.908
Trainlm Logsig 16 0.977 0.963 0.919 0.970

4.3.3. RNA com 12 parametros de entrada — Linha de investigacao 3

De forma a optimizar o processo discriminativo por parte das RNA, procedeu-se a
uma nova reducdo de caracteristicas da matriz P. Neste caso, procedeu-se a uma
correlacdo cruzada entre as 20 caracteristicas e selecionaram-se as que apresentaram um
menor coeficiente de correlagdo entres elas, isto é, verificou-se a verosimilhanca entre
caracteristicas e eliminaram-se as caracteristicas com gamas de valores semelhantes.

A otimizacdo em 12 pardmetros funciona como um teste para se fazer a
comparacdo com os resultados obtidos pela RNA com 20 paridmetros na camada de
entrada. Podem ser observados na Tabela 7 os resultados da PSD baseada na STFT com
12 parametros na entrada da RNA.

Apresentam-se nas Figuras 41 e 42, os resultados da evolucdo do valor do erro e
das linhas de correlagdo obtidas durante o processo de aprendizagem da RNA
construida com o algoritmo trainlm, com a fun¢do de transferéncia logsig e com 10 nos

de entrada na camada escondida (ver Tabela 7).

Best Validation Performance is 0.063194 at epoch 17

Train
Validation
Test

Mean Squared Error (mse)

0 5 10 15 20
23 Epochs

Figura 41 — Evolucao do valor do erro nos conjuntos de treino, validacao e teste (trainlm).
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Figura 42 — Linhas de correlaciao obtidas durante o processo de aprendizagem da RNA (trainlm).

Tabela 7 — Comparacio dos resultados das RNAs utilizando a PSD baseada na STFT para 12 parametros na
entrada.

Algoritmo de Fun(;a(: de. Nos da Ptreino Pteste Pval Ptotal
treino transferéncia camada (R) (R) (R) (R)
escondida
Trainrp Logsig 10 0.817 0.825 0.802 0.816
Trainlm Logsig 10 0.932 0.903 0.863 0.923

4.4. RNA usando a PSD determinada com base na WT

A PSD foi calculada pelo periodograma dos coeficientes de Wavelet ordenados por
frequéncia do sinal EEG a cada 5 segundos. De seguida foi construida uma matriz P
através do processo referido no ponto 4.2. A PSD foi normalizada de 0 a 1 a semelhanca
da abordagem anterior da PSD determinada com base na STFT.

A fungdao Wavelet utilizada neste processo pertence a familia Biortogonal.

Para esta abordagem, tal como sucedeu com a RNA usando a PSD determinada
com base na STFT (ponto 4.3), foram utilizadas linhas de investigagdao. Porém, nesta
abordagem, apenas se utilizaram as linhas de investigacdo 1 e 2, e ndo foi utilizada a
linha de investigag¢do 3, porque esta abordagem teve como finalidade a comparacdo de

resultados com a abordagem da RNA usando a PSD determinada com base na STFT.
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Os melhores resultados foram conseguidos com a utiliza¢ao do algoritmo trainlm,
com a funcdo de transferéncia logsig e 15 nds de entrada na camada escondida da RNA
(Coeficiente de correlacao de Ptreino: 0.997, Pteste: 0.918, Pval: 0.924 e Ptotal: 0.983)

como se pode observar na Tabela 8.

Tabela 8 — Comparacio dos resultados das RNAs utilizando a PSD baseada na WT.

Algoritmo de Funcio de Nés da camada Ptreino | Pteste | Pval | Ptotal
treino transferéncia escondida (R) (R) (R) (R)
Trainrp Logsig 15 0.978 | 0911 | 0.918 | 0.966
Trainlm Logsig 15 0.997 | 0.918 | 0.924 | 0.983
Trainrp Tansig 9 0.985 | 0.867 | 0.924 | 0.968
Trainlm Tansig 8 0.950 | 0.840 | 0.847 | 0.930

De referir que neste método o algoritmo de treino trainlm e a fungdo logsig foram
sempre 0s que conseguiram os melhores resultados da rede. A WT apresenta os mesmos

20 parametros selecionados para a PSD baseada na STFT.

4.4.1. RNA com 266 parametros de entrada — Linha de Investigaciao 1

Utilizaram-se os 266 parametros como par entrada/saida da RNA. As Figuras 43 e
44 mostram algumas imagens retiradas do processo de treino da RNA com o algoritmo
trainlm, com a funcdo de transferéncia logsig e com 15 nds de entrada na camada

escondida (ver Tabela 8).

Best Validation Performance is 0.036263 at epoch 9

)

Train
Validation
10°L Test

Mean Squared Error (mse
b

1 1 1 H L 1
0 2 4 8 10 12

6
12 Epochs

Figura 43 — Evolucao do valor do erro nos conjuntos de treino, validacao e teste (trainlm).
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Figura 44 — Linhas de correlacio obtidas durante o processo de aprendizagem da RNA (trainim).

4.4.2. RNA com 20 parametros de entrada — Linha de Investigacao 2

Procedeu-se a selecdo dos parametros em 20 caracteristicas por segmento tal como

para PSD baseada na STFT, para uma melhor adequagdo dos resultados da rede.

Na Tabela 9 apresentam-se os resultados de correlacio (R) obtidos durante o

processo de aprendizagem da rede, para a RNA construida com o algoritmo trainrp e

com o algoritmo de treino trainlm, com a funcio de transferéncia logsig e com 14 nds

de entrada na camada.

Tabela 9 — Comparacio dos resultados das RNAs utilizando a PSD baseada na WT para 20 parametros na

entrada.
Algoritmo de Fun(;a(: de. Nés da Ptreino Pteste Pval Ptotal
treino transferéncia camada (R) (R) (R) (R)
escondida
Trainrp Logsig 11 0.693 0.712 0.651 0.691
Trainlm Logsig 14 0.729 0.724 0.652 0.721
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Capitulo

Analise e Discussao de Resultados

Neste capitulo analisam-se e discutem-se os resultados obtidos relativamente as
abordagens que foram apresentadas no capitulo anterior.

Pela andlise desses resultados, verificou-se que todas as RNA utilizadas obtiveram
coeficientes de correlacio de teste com resultados bastante bons.

Os resultados da STFT sdo claramente mais satisfatérios do que os resultados
obtidos pela WT com otimiza¢do da rede em 20 parametros na entrada, tanto com o
trainlm, como com o trainrp, na construcao da RNA (ver Tabela 10).

Também se verificou que os melhores resultados, tanto da PSD baseada na STFT
como da PSD baseada na WT apds otimizacdes foram obtidos a partir das RNA que
estiveram sujeitas as mesmas condi¢des (algoritmo de treino: trainlm e funcido de
ativacdo na camada escondida: logsig) divergindo apenas no nimero de nds de entrada

da camada escondida da RNA (como se pode confirmar pela Tabela 10).

Tabela 10 — Tabela Comparativa dos melhores resultados registados entre a PSD baseada na STFT e a PSD
baseada na WT para 20 parametros na entrada da RNA.

Algori?mo de trl;lrlllsli('i: i%:;a gﬁa(:ii Ptreino Pteste Pval Ptotal
treino escondida (R) (R) R) R)
Trainrp(STFT) Logsig 14 0911 0.904 0.894 0.908
Trainrp(WT) Logsig 11 0.693 0.712 0.651 0.691
Trainlm (STFT) Logsig 16 0.977 0.963 0.919 0.970
Trainlm (WT) Logsig 14 0.729 0.724 0.652 0.721

Na globalidade, o algoritmo de treino trainlm mostrou os melhores valores de

correlacao.
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A funcdo de ativagdo logsig revelou ser sempre a melhor fungdo de ativacdo em
todas as RNA, conseguindo-se com esta funcao, sempre os melhores resultados.

Uma vez que os dados deste conjunto nunca foram vistos durante o processo de
treino podemos considerd-lo como um resultado muito competitivo em relacdo a
trabalhos anteriores semelhantes. Ou seja, os resultados da classificagdo obtidos estdao
ao nivel dos estudos levados a cabo por Vialatte (Vialatte, et al., 2005a; Vialatte, et al.,
2005b; Vialatte, Maurice, & Cichocki, 2008), Rodrigues (Rodrigues, Teixeira, Hornero,
Poza, & Carreres, 2011; Rodrigues & Teixeira, 2011 ; Rodrigues, 2011) e Melissant
(Melissant, Ypma, Frietman, & Stam, 2005) que podem ser observados na Tabela 11.

Tabela 11 — Resultados discriminatérios entre Sujeitos de controlo e Paciente com DA.

Pacientes
.. . no estado o oo
Autor Sujeitos de | Pacientes intermé- | Classificador | Precisio (%) SensibilidadeEspecificidade
controlo com DA . (%) (%)
dio de
DA
RNA
Viallate et al. 38 22 X 93
Melissant et al. 36 15 X 94 93 95
Rodrigues et al. 14 20 X 91.5 92.1 90.8

De entre as RNA com 266 nés de entrada, a RNA com o algoritmo trainrp, a
funcdo de transferéncia logsig e 14 nés da camada escondida foi a que apresentou a

melhor correlagao do conjunto de teste: 0.961 (ver Tabela 12).

Tabela 12 — Tabela Comparativa dos melhores resultados registados entre a PSD baseada na STFT e a PSD
baseada na WT com 266 parametros na entrada.

. Algoritmo Funcio de Nés da Ptreino | Pteste | Pval
Metodologia . e camada Ptotal
de treino transferéncia . (R) R) (R)
escondida
PSD baseadana STFT| Trainrp Logsig 14 0.983 | 0.961 | 0.962 | 0.979
PSD baseada na STFT | Trainlm Logsig 9 0.9996 | 0.958 | 0.965 | 0.992
PSD baseada na WT Trainlm Logsig 15 0.998 | 0.918 | 0.924 | 0.983

Constatou-se que os melhores resultados foram conseguidos com a PSD baseada na
STFT com 20 parametros na entrada da RNA desenvolvida com o algoritmo de treino

trainlm, a funcdo de activacdo logsig e 16 nés na camada escondida (coeficiente de
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correlagdo no conjunto de treino 0.977, de teste 0.963 e validagdo 0.919 e com um
Ptotal de 0.970), como se mostra na Tabela 12.
Para que todos os pesos sejam corretamente otimizados, as situagdes de treino

devem ser >5 vezes o nimero de pesos (7, ) como se pode ver pela equagcdo seguinte.

pesos

Em que N, € o nimero de nés de entrada, N, € o nimero de nés da camada escondida e

N .. € onimero de nés da camada de saida.
npews: Ne .Nce +Nce 'Nsal'da = (Ne +1).Nce (36)
O limite de decisdo ([, ) foi sempre assumido, neste trabalho, como sendo
Liweisas™> 0.5 Paciente com DA e [,,,.,<0.5 Sujeito de Controlo. Assim, a Tabela 11

apresenta a decisdo por segmentos de 5s para todos os sujeitos no conjunto de teste (ndo
usado durante o treino), o qual é constituido por 10% da matriz P (equivalente a 3
segmentos por sujeito) dos 34 sujeitos envolvidos no estudo. Como € um caso simples
de 0 ou 1, a decisdo pode ser tomada pela formula estatistica da moda. O resultado

corresponde a cada classe do sujeito (ver Tabela 13) havendo um acerto total da RNA.

Tabela 13 — Tabela de decisao relativa ao conjunto de teste para os 20 parametros.

. . . ~ Decisao Final
Classe Sujeito Classificacao de segmentos de 5s / Moda
C 1 0 0 0 0
AD 2 1 1 1 1
AD 3 1 1 1 1
AD 4 1 1 1 1
AD 5 1 1 1 1
C 6 0 0 0 0
AD 7 1 1 1 1
C 8 0 0 0 0
AD 9 1 1 1 1
C 10 0 0 0 0
C 11 0 0 0 0
C 12 0 0 0 0
C 13 0 0 0 0
AD 14 1 1 1 1
C 15 0 0 0 0
AD 16 1 1 1 1
AD 17 1 1 1 1
AD 18 1 1 1 1
C 19 0 0 0 0
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AD 20 1 1 1 1
AD 21 1 1 1 1
C 22 0 0 0 0
AD 23 1 1 1 1
C 24 0 0 0 0
AD 25 1 1 1 1
AD 26 1 1 1 1
C 27 0 0 0 0
C 28 0 0 1 0
AD 29 1 1 1 1
AD 30 1 1 1 1
AD 31 1 1 1 1
AD 32 1 1 1 1
C 33 0 0 0 0
AD 34 1 1 1 1

Além disso, segundo a Tabela 14, a otimizacdo com 20 carateristicas apresentou
uma correlacdo no conjunto de teste de 0.963, melhor do que a correlacdo conseguida

com 12 carateristicas, cujo Pteste € 0.903.

Tabela 14 — Tabela Comparativa dos melhores resultados registados entre para o método da PSD baseada na
STFT para 20 e 12 parametros.

Algoritmo de Fun(;a(: de. Nos da Ptreino Pteste Pval Ptotal
treino transferéncia camada (R) (R) (R) (R)
escondida
Trainrp(20) Logsig 14 0.911 0.904 0.894 0.908
Trainrp(12) Logsig 10 0.817 0.825 0.802 0.816
Trainlm (20) Logsig 16 0.977 0.963 0.919 0.970
Trainlm (12) Logsig 10 0.932 0.903 0.863 0.923

O trainlm apresentou-se como o melhor algoritmo de treino nos dois métodos de
determinagdo da PSD.

As Tabelas 15 e 16 apresentam os resultados da decisdo para todos os segmentos
de 5s de cada sujeito em estudo, quer para a situacdo de 20 parametros, quer para a de
12 parametros. A otimizagcdo com 20 carateristicas mostrou-se eficaz dado que a saida
da RNA acertou em todos os sujeitos, como se pode verificar pela Tabela 13. Em ambas
as Tabelas, encontram-se representados os resultados de decisdo dos conjuntos de teste

(a cor verde), validacdo (a cor laranja) e de treino (a cor azul).
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Tabela 15 — 20 parametros selecionados correlacionados com o Target.

Tabela do processo classificativo por segmentos de S5s para todos os Sujeitos em estudo do Ptotal

Percentagem de acerto

97,059

88,889

100,000

100,000

94,118

96,296

97,143

95,000

97,727

100,000

94,118

100,000

87,500

97,368

97,674

100,000

100,000

100,000

98,000

100,000

96,667

97,778

97,436

96,667

100,000

97,143

100,000

96,667

100,000

100,000

100,000

96,296

Classe | Sujeito
C 1 0f0j0]JOjoOfoO
AD 2 1jiftrj1rj1fo
AD 3 1]1]1)1]1]1
AD 4 111 j1ft1
AD 5 1]1]1)1]1]1
C 6 0]0]0]0]JO]1
AD 7 1]1]1)1]1]1
C 8 0]0]0]0]0]O
AD 9 1]1]1)1]1]1
C 10 0ofojojojofo
C 11 0ofojo]j1]jofo
C 12 0ofojojojofo
C 13 0[{0]0]JOjOf1
AD 14 1j1ftr)1j1ft1
C 15 0foj0]jojofo
AD 16 1j1ftr)1j1ft1
AD 17 11|t
AD 18 1j1ftr)1j1ft1
C 19 0foj0]jojofo
AD 20 1j1ftr)1j1ft1
AD 21 11|t
C 22 0ofojojojofo
AD 23 11|t
C 24 0ofojojojofo
AD 25 11|t
AD 26 1)1 j1f1
C 27 0foj0]jojofo
C 28 ofoj1]ojofo
AD 29 11|t
AD 30 1)1 j1f1
AD 31 11|t
AD 32 1)1 j1ft1
C 33 0foj0]jojofoO
AD 34 1)1 j1ft1

96,429

100,000
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Tabela 16 — Os 12 parametros selecionados correlacionadas com o Target.

Classe | Sujeito Tabela do processo classificativo por segmentos de 5s para todos os Sujeitos em estudo do Ptotal Percentagem de acerto
C 1 0]0]0]1]0]1 88,235
AD 2 1j1fj1joj1{1 85,185
AD 3 1jrfr)1j1f1 100,000
AD 4 1111 j1f1 100,000
AD 5 1jrfr)1j1ft1 94,118
C 6 0foj1]0jofoO 88,889
AD 7 1jrfr)1j1ft1 97,143
c s Jofofofijo]o EEEEEEEEEEEEEEE 90.000
AD 9 1jrfr)1j1f1 97,727
C 10 0f0j0]JOjoOfoO 100,000
C 11 [ololo]o]o]o [ | 88,235
C 12 0f0j0]joOjofoO 97,143
C 13 Jtf1fofofoft EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEn 50,000
AD 14 1111 j1f1 94,737
C 15 ofojoj1]jofo 90,698
AD 16 [tfife]t]t]t HEEEEEEEEEEEE 100,000
AD 17 1jrfr)1j1f1 100,000
AD 18 [rfrfe]u]t]t HEEEEEEEEEEE 95,000
C 19 0fojojojofo 98,000
AD 20 1111 j1f1 100,000
AD 21 1jofr)1j1f1 90,000
C 22 0[{0]0]OJOf1 97,778
AD 23 1jrfr)1j1f1 97,436
C 24 0[{0]0]OJOf1 96,667
AD 25 1jrfr)1j1f1 100,000
AD 26 1111 j1f1 97,143
C 27 0fojojojofo 100,000
C 28 0f0]J0]OjoOfoO 96,667
AD 29 J1]1]1]1]1]1 [T [ [T 1T 1] 100,000
AD 30 1111 j1f1 100,000
AD 31 1jrfr)1j1ft1 100,000
AD 32 1111 j1f1 96,296
C 33 0{0]0]0O]JOfO 96,429
AD 34 1111 j1f1 100,000
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Conclusao

Neste capitulo pretende-se expor as conclusdes a que se chegou neste Trabalho de
Projeto Final de Mestrado. Essas conclusdes t€ém por base os resultados obtidos e
resumem as diferentes estratégias utilizadas. S3o ainda abordadas futuras linhas de
investigacao.

A Doenca de Alzheimer continua a ser um desafio constante para os investigadores
porque apesar dos progressos alcancados no conhecimento dos complexos processos
que conduzem a deterioragdo da memdria, esta doenca permanece incurdvel. Portanto, €
muito importante ter um diagndstico precoce da doenga, a fim de evitar a sua evolucao e
otimizar os métodos de tratamento.

Neste trabalho investigaram-se técnicas de auxilio ao diagndstico da DA com base
no EEG, porque se trata de um exame complementar de diagndstico que apresenta
vantagens relativamente a outras técnicas de exame cerebral pelo facto de ser
economicamente acessivel, ndo invasivo e por ter uma resolucdo temporal elevada.
Mais ainda, este exame cerebral, dado que regista as atividades elétricas que ocorrem no
cérebro, constitui uma importante ferramenta para o diagndstico de deméncias e a DA é
a causa mais comum de deméncia especialmente nos idosos.

Assim, comecou por se desenvolver um modelo baseado numa RNA para a
discriminacdo de sujeitos de controlo e pacientes com DA. Um conjunto de 14
parametros de cada elétrodo foi utilizado na entrada da RNA. Esses parametros foram
extraidos da PSD baseada na STFT e da PSD baseada na WT. Os parametros consistiam
na Poténcia Relativa da PSD nas larguras de banda delta, teta, alfa, betal, beta2 e gama,
em quatro racios espectrais, na Frequéncia Média, na Frequéncia Individual de Alfa, na
Frequéncia de Fronteira Espectral 95% e na Entropia Espectral. A saida consistiu numa

representacao bindria para classificar sujeitos de Controlo ou paciente com DA.
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Durante a elaboracdo deste trabalho, procurou-se identificar o menor conjunto de
parametros necessarios para um bom diagndstico da DA e a que elétrodos pertencem.

Viérias RNA foram experimentadas com diferentes parametros na entrada, com
diferentes nimeros de nés na camada escondida e com as funcdes de activagdo logsig e
tansig, assim como os algoritmos de treino Resilient Back-Propagation e Levenberg-
Marquardt.

A abordagem da RNA usando a PSD determinada com base na STFT, com 20 nés
de entrada, com o algoritmo trainlm, com a funcdo logsig, com 16 nés na entrada
escondida foi a que deu melhores resultados com o coeficiente de correlacio no
conjunto de teste de 0.963. Nesta situagdo, a taxa de acerto no diagndstico dos
segmentos usados no conjunto de teste foi de 99%.

As abordagens que utilizaram 20 nds de entrada na RNA permitiram obter
melhores resultados discriminativos do que as abordagens que utilizaram 12 nés na
entrada da RNA. Isto pressupde que, combinagdes de 20 parametros apresentam um
poder discriminatdrio superior as combinacdes de 12 parametros. Pode ser consultada,
nas Tabelas 3 e 4, a combinagdo das 20 melhores carateristicas encontradas. Atendendo
a Tabela 17 pode-se concluir que basta utilizar os elétrodos 1, 2, 3, 4, 8, 10, 12, 16 e 18

para a obten¢do de bons resultados discriminativos.

Tabela 17 — Eléctrodos e Parametros mais relevantes no estudo.

Elétrodo Parametro
SEF95
SE
PR2
PR6
R3
R4
PR6
SEF95
SEF95
SE

8 PR4
PR1
10 PR2
SEF95
PR3
PR5
PR5
SEF95
PR2
MF

1

2

12

16

18
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Finalmente estd-se em condicdes de responder as questdes colocadas no capitulo 1
— Introducao:

A DA esta sempre presente no sinal EEG ou s6 € evidente em periodos de tempo
esporadicos?

— Sim, estd sempre presente porque a RNA identifica quase sempre bem a DA
em segmentos de 5 segundos.

Estando presente apenas esporadicamente, quanto tempo de sinal EEG sera
necessario para identificar o evento?

— A DA estéd presente no sinal EEG em segmentos de 5 segundos, ndo se
podendo dar uma resposta concreta (ndo foi estudado) para segmentos de
menor duracio.

Concluindo, pensa-se que este estudo deu o seu contributo para o auxilio ao
diagnodstico da DA, pois demonstrou-se que as RNA podem constituir uma ferramenta
vélida para ajudar a discriminag@o dos sinais EEG, dado que as RNA usadas para a PSD
baseada na STFT tiveram uma excelente capacidade de discriminagdo entre pacientes
com DA e sujeitos de controlo, sugerindo que os pardmetros utilizados podem vir a
revelar-se uteis para caracterizar a dindmica do cérebro associada a DA.

A razdo da obtencdo de 6timos resultados residiu no facto de se terem eliminado os
elétrodos que apresentavam ruido por ma colocagao.

Em investigagdes futuras pretende-se aumentar o nimero de sinais EEG para
garantir a generalizagdo dos resultados de classificacgao.

Muito embora, os resultados conseguidos com a PSD baseada na STFT sejam
muito satisfatérios, dado que obteve uma excelente capacidade de discriminag@o entre
PDA e SC, ndo pode deixar de se referir que os resultados alcancados pela PSD baseada
na WT também sao bons.

Em ultima anédlise, os resultados obtidos neste estudo foram globalmente
satisfatorios e poderdo ter uma aplicagdo vidvel no diagndstico da DA. Sdo por isso
encorajadores de futuras investigacdes nesta drea de pesquisa.

Alguns dos resultados obtidos neste estudo foram aceites para publicacio em
formato de artigo, na conferéncia ISI Biosignals 2013 (6™ International Conference on
Bio-inspired Systems and Signal Processing) que vai decorrer em Barcelona de 11 a 14

de fevereiro de 2013.
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