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Resumo: Neste estudo propde-se um método para classificar potenciais relacionados ao
evento (ERP) P300, um tipo de sinal de eletroencefalograma (EEG), entre individuos com alto
e baixo risco em desenvolver alcoolismo. A metodologia é composta por dois médulos: no
primeiro é feita a aplicacdo da Transformada Wavelet Discreta (DWT) do sinal, que possibilita
a extragdo de suas informagdes mais relevantes e no segundo, informagdes sdo processadas
por uma rede neural artificial que identifica os dois padrdes: alto e baixo risco. Apds o
treinamento, chegou-se a 89,47% de classificagdo correta de sinais da base de dados
considerada no Estudo Colaborativo sobre a Genética do Alcoolismo (COGA).

I. INTRODUCAO

O alcoolismo é uma doencga cronica complexa, com consequéncias perigosas para a
salde humana [1]. Nos ultimos anos, cerca de 3,8% de todas as mortes globais foram atribuidas
ao abuso de alcool, 6,2% em homens e 1,1% nas mulheres [1]. Fatores genéticos e psicossociais
influenciam o desenvolvimento e as manifestacfes clinicas do alcoolismo [2-6], como apontado
pelo grupo de pesquisa americano “Estudo Colaborativo sobre a Genética do Alcoolismo”
(COGA), que entre outras técnicas, considera sinais cerebrais em suas analises.

Um conceito importante explorado por este grupo é com relacdo a resposta evocada ou
potencial relacionado a um evento (ERP), que séo as respostas do sistema nervoso central
(SNC) a estimulos sensoriais ou elétricos. O ERP é um tipo de sinal de eletroencefalograma
(EEG), isto €, uma série de ondas positivas e negativas que sdo geradas acima do tronco
cerebral e com extensa distribui¢do no escalpo e com laténcia que varia de 250-600 ms [2].

O ERP P300 é obtido quando o paciente est4 acordado, alerta e distingue um estimulo
combinado entre um grupo de estimulos, representando o periodo de resposta do cortex cerebral
de associacdo ao estimulo do cértex primario [2-6]. Os resultados das analises do COGA
mostraram que o ERP P300 tem amplitude significativamente mais fraca em individuos com
alto risco (AR) em desenvolver o alcoolismo, do que em individuos com baixo risco (BR) [2-6].
Mais recentemente, verificou-se que as ondas cerebrais delta (1-3 Hz) e teta (3,5-7,5 Hz), que
sdo as principais componentes dos sinais ERP P300, sdo reduzidas em alcoolistas e individuos
com predisposicdo ao alcoolismo [2-6]. Estas ondas possuem uma relagdo mais proxima e
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profunda com o SNC e com a funcdo ligada a vulnerabilidade ao alcoolismo, tornando-se um
endofen6tipo mais estavel do que o préprio sinal P300 [2-6].

As diversas andlises realizadas pelo grupo COGA diferenciam sinais de EEG e ERP de
individuos com AR e BR para 0 alcoolismo, comparando por meio da analise de variancia
(ANOVA) a amplitude maxima dos sinais ERP P300 [2-4] e a energia por faixa de frequéncia
do sinal de EEG com base na transformada de Fourier (TF) [5-6]. Os estudos do COGA
realizados de 1999 a 2012 [2-6] encontraram uma reduc¢do da amplitude de potenciais visuais
em individuos com predisposicdo para o alcoolismo, quando um estimulo bem diferenciado é
inserido em uma tarefa de discriminacao visual. J& na metodologia proposta neste estudo, para a
extracdo de caracteristicas dos sinais P300, é considerada a transformada wavelet discreta
(TWD), cuja base sdo fungdes ortonormais de familia de Daubechies. Como o0s sinais
analisados sdo de natureza ndo-estacionaria e ndo-periddica, a aplicacdo de transformadas
wavelets torna-se uma ferramenta poderosa para extracdo de informacgdes complementares
destes sinais, contribuindo para o estudo e a compreensdo das caracteristicas que diferenciam
0s sinais de EEG e ERP de individuos com AR e BR para desenvolver alcoolismo.

Apos a selecdo das informagfes mais relevantes em cada sinal com base na TWD, na
segunda etapa deste trabalho, um classificador neural do tipo “perceptron” multicamadas
(MLP) treinado com o algoritmo “backpropagation”, € proposto para classificar a diferenca
funcional entre os grupos de individuos com AR e BR. Além de compreender a natureza da
onda ERP P300 e como suas componentes podem ser utilizadas para diferenciar os individuos
com AR e BR, o objetivo deste trabalho é também identificar quais as melhores regibes, ou
posi¢des do cérebro, cujos dados sejam mais propicios para este tipo de analise.

1. BANCO DE SINAIS

Neste trabalho € utilizada uma das bases de sinais de potenciais visuais de individuos com
AR e BR disponibilizada pelo grupo COGA, cedida pelo Dr. Ingber do “Neurodynamics
Laboratory at the State University of New York Health Center” em 1999 [7]. Estes dados foram
estudados pelos autores no periodo de 2004 a 2010 [8], periodo anterior a Resolugcdo CNS N°
441/11, sendo assim, ndo foi necessaria aprovacao do estudo pelo Comité de Etica da UFRGS.

Para a captacdo do sinal cada individuo usou 64 eletrodos alocados nas posicdes
padronizadas para os exames de EEG. Todos os individuos eram destros, com visao normal ou
corrigida e nao apresentavam desordens psiquiatricas. Ndo houve qualquer diferenca de género
observada nos resultados dos sinais analisados [7]. O objetivo do experimento era o de obter o
ERP P300, que é extraido quando os individuos estdo engajados em uma tarefa visual que
requer atencdo. Os estimulos eram compostos por imagens de objetos. Todas as imagens
selecionadas representavam diferentes objetos reais e foram facilmente identificadas pelos
participantes do experimento. As figuras eram mostradas aos participantes de duas formas: (1)
Visualizar um Gnico objeto; (2)Visualizar dois objetos: um objeto S1 e um objeto S2,
mostrados em duas condi¢fes: “matching” (Ma) e “nonmatching” (Nma).

Na condicdo Ma, a primeira figura S1 era idéntica a segunda figura S2. J4 na condicéo
Nma, a figura S1 era seguida por uma outra figura S2, completamente diferente da primeira S1,
em termos de sua categoria semantica. A apresentacdo das tarefas Ma e Nma foi aleatéria. Em
metade das tarefas o estimulo teste S2 era idéntico a S1, e na outra metade das tarefas, o
estimulo teste S2 era diferente do S1. A tarefa do individuo era decidir se a figura S2
apresentada a ele era a mesma do primeiro estimulo S1. Cada individuo respondeu em média a
120 tarefas [7].

A. Extracéo dos potenciais P300

Para cada um dos 38 individuos selecionados do banco [7], extrairam-se os ERPs para a
condicdo Ma e Nma. Para a extragdo dos ERPs, realiza-se a média dos sinais de EEG obtidos
do individuo respondendo a um estimulo especifico (neste caso, Ma e Nma), como executado
nos trabalhos no COGA [2-7]. Para exemplificar a forma do sinal de ERP extraido para cada
condicdo e individuo, na Figura 1 é apresentada a média de sinais ERP Ma e Nma do eletrodo
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PO2 da regido posterior do escalpo, dos individuos com BR a esquerda e dos individuos com
AR a direita. As ANOVAs realizadas nos dados de 1999 a 2012 [2-7] mostraram gue existem
diferencas significativas (p>0.001) na amplitude do potencial ERP P300, ao comparar as
condi¢cdes Nma e Ma, principalmente na janela de 250-600 ms, entre 0s grupos BR e AR.
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__ Ma __ Ma
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Figura 1: Média dos Sinais de ERP da condi¢cdo Ma e Nma do eletrodo PO2 dos
individuos com e BR (esquerda) e AR (direita).

I1l. TRANSFORMADA WAVELET

Uma das principais diferencas entre as diversas pesquisas apresentadas pelo grupo COGA
e este trabalho, estd na analise baseada em wavelets, ao invés da analise baseada na TF [5-6].

Convencionalmente o processo de converter um sinal no dominio do tempo para o
dominio da frequéncia é obtido por meio da FT, porém esta transformada ndo fornece
informacgdo suficiente quando se trata de sinais ndo-estacionarios, como os sinais de EEG e
ERP [10]. A FT determina as componentes de frequéncia de um sinal, mas ndo determina onde
esta frequéncia esta localizada no tempo. J& a TW permite a analise com janelas de multipla
duracdo, o que permite uma perspectiva de analise em multiresolucéo do sinal.

Neste trabalho, para a obtencdo da TWD séo consideradas wavelets ortonormais da familia
de Daubechies [16], como base da transformada a ser considerada no primeiro modulo do
esquema de analise. As wavelets utilizadas neste processo sdo a Db2, com dois momentos nulos
(4 filtros) e a Db6 com 6 momentos nulos (12 filtros), sendo o nimero de momentos nulos um
indicador de suavidade da funcdo. Estas funcBes vém sendo aplicadas na decomposicdo e
localizacdo de disturbios e faltas em varios tipos de sinais, dentre eles: linhas em sistemas de
poténcia [9] e em sinais de EEG para estudos sobre epilepsia [11]. A TWD possui uma
formulacdo rapida envolvendo apenas os filtros das funcbes base (algoritmo de cascata),
proposta por Mallat [16]. Para sinais ndo periddicos é considerada a formulagdo periodizada da
TWD [17]. Assim, dado um sinal de entrada A,, com Ny=2’ pontos, o primeiro nivel da TWD
decompde este sinal em dois conjuntos (vetores) de coeficientes: A; e Dy, ambos com N;=2 ¥
elementos. No nivel seguinte de decomposicao, apenas o vetor de coeficientes de escala, Ay, é
decomposto em dois novos vetores A, e D,, ficando inalterado o conjunto de coeficientes
wavelets D;. Seguindo este processo, um sinal inicial A, pode ser decomposto em k niveis de
resolucdo, gerando a seguinte sequéncia de vetores contendo os coeficientes de cada nivel (A,
D, Da,..., Do, Dy). Através da TWD inversa o sinal original é reconstruido exatamente a partir
desta fatoracdo em k niveis.

Através da TWD é possivel ressaltar e capturar de forma eficaz as informacGes do
potencial evocado visual P300 de cada um dos sinais analisados, através da analise de seus
coeficientes wavelets.

A. Operacao de limiarizagéo

Identificada a escala (faixa de frequéncia), onde estdo caracterizadas as diferengas mais
significativas entre os sinais dos grupos AR e BR, pode-se alimentar um classificador neural
com os CW significativos que representam essas diferencas mais relevantes entre os dois
grupos, possibilitando assim que a rede reconheca os padrOes existentes de forma mais
eficiente. Para que os CW mais significativos possam ser identificados e selecionados, é
aplicada uma regra de limiariza¢do em todos os niveis da TWD. De acordo com a limiarizagdo

escolhida, os CW acima do limiar de corte /lj (significativos) sdo preservados de forma
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inalterada, enquanto aqueles menores do que A ; sdo zerados e portanto, descartados da segunda

etapa de andlise, como dado pela expressao (1).

d...if [d. [>24
Trh(d, ) =1 ") 4iul>2 (1)
0,0 [, <2,

Trés foram os limiares aplicados aos coeficientes de detalhe de cada nivel k da TWD, a
saber: a média, a energia e o limiar de corte universal proposto por Donoho e Johnstone [12].
Para uma dada escala j, e um certo nivel k com um nimero N de CW de detalhe d, o limiar de
corte em [12] é calculado pela expresséao (2):

A =04/2l0g,,(N) @)

sendo o que representa a estimativa do ruido e é dado por: o = mediana(‘d j ‘)/0,6745 :

V. REDES NEURIAS ARTIFICIAIS

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um modelo matematico e computacional ndo-linear
para o processamento de informacGes, com arquiteturas inspiradas pela organizacdo neuronal
[13-14]. As RNAs sédo utilizadas com sucesso como ferramenta auxiliar no diagnéstico de
crises epilépticas [11] e de deteccdo de potenciais evocados [15], para mencionar apenas
algumas aplica¢des biomédicas possiveis.

As RNAs implementadas neste trabalho baseiam-se na técnica de redes do tipo MLP com o
algoritmo de treinamento “backpropagation”, uma vez que o problema tratado neste estudo é
basicamente uma classificacdo de amostras. A camada de saida das RNAs possuem dois
neurdnios. De acordo com a matriz criada, se o maior valor for obtido pelo neurdnio 1, o
individuo € classificado como AR. J& se o maior valor for obtido agora pelo neur6nio 2, o
individuo é classificado como do grupo BR. A dimensdo do vetor de entrada (X1, X2, X3, ..., Xn)
das RNAs variou de acordo com o numero de CW aplicados na entrada da rede. A funcédo de
ativacdo utilizada na saida do MLP ¢ a tangente hiperbdlica.

Se 0 objetivo do classificador neural é o de uma investigacdo completa sobre a variagdo do
modelo em relacdo aos dados utilizados, como é o caso deste estudo, pode-se usar a forma
extrema de valida¢do cruzada (CV) multipla, conhecida como o “leave-one-out method” [13].
Neste caso, N-1 exemplos séo usados para treinar o modelo, e 0 modelo é validado testando-o
sobre o exemplo deixado de fora. O experimento é repetido N vezes, cada vez deixando-se de
fora um exemplo diferente para a validacdo. Sendo assim, na implementacdo desta etapa do
trabalho, o arquivo com os dados do grupo BR foi dividido em 19 arquivos, assim como o
arquivo do grupo de AR. Com os arquivos divididos desta forma, treina-se a rede com a unido
de 36 arquivos (18 do grupo de BR e 18 do grupo de AR) e testa-se o desempenho com o
arquivo restante, ou seja, um do grupo de BR e outro de AR. Este processo é repetido dezenove
vezes de forma que o arquivo de teste € trocado a cada CV. O erro médio quadratico (MSE) na
validacdo é entdo a média sobre as N tentativas do experimento [13]. Neste trabalho, utiliza-se
0 “Toolbox” de Redes Neurais do Matlab®, que contém varias fungdes parametrizadas que
permitem a prototipagdo com redes diretas.

V. METODOLOGIA PROPOSTA

A metodologia desenvolvida neste trabalho tem por objetivo quantificar a diferenca da
resposta em amplitude do ERP P300 entre as condi¢bes Nma e Ma nos individuos com BR e
com AR. Diferentemente dos trabalhos do COGA [2-6], neste trabalho a distingdo entre os
grupos com AR e com BR € executada com base na variacdo relativa da diferenca entre a
condicdo Ma e a condigdo Nma de um grupo para outro. No grupo de BR, esta variacdo é
percentualmente maior. Porém, de um individuo para outro (independente do grupo), a
amplitude dos sinais de ERP varia, de forma que a comparacéo da diferenca relativa ndo pode
ser feita diretamente no valor medido dos sinais.
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Por esta razdo, o procedimento adotado para fazer a comparacao é subtrair o sinal Ma do
Nma de cada individuo, considerar para cada posi¢do o valor absoluto desta operacéo e dividi-
lo pelo “root mean square” (RMS) do sinal Ma, gerando assim, A,.

O sinal de entrada Ay é inicialmente transformado pela TWD em k = 7 niveis e limiarizado
pela expressdo (1), gerando A, D»,...,D4,Ds, D, D:. Os CW significativos A, D, Ds,....Ds, Dz, Di,
sdo, entdo, passados para as RNAs, que tém por objetivo classificar dois tipos de dados:

*Os CW obtidos do sinal formado pela diferenca relativa entre os ERPs Nma e Ma de
individuos com AR;

*Os CW obtidos do sinal formado pela diferenca relativa entre os ERPs Nma e Ma de
individuos com BR.

O desempenho de classificacdo das RNAs implementadas é obtido pela acuracia (%),
definida como o quociente entre as amostras de AR e BR que foram corretamente classificadas
e o total de amostras.

A.Classificacdo do potencial P300 através das RNAs

Neste trabalho sdo analisadas trés configuracfes de RNAs, alimentadas com coeficientes
de aproximagéo (A) e de detalhes restantes ap6s o processo de limiarizagdo (D). Apenas 0s
resultados para o limiar de Donoho serdo apresentados, pelo fato da taxa de acerto na
classificacdo ter sido maior. Na tabela 1 sdo apresentadas as configuracfes das RNAs
implementadas a para TWD com Db2 como funcéo base, em trés niveis de decomposicdo
distintos: A, +Ds, A, +Ds+D4e A, +Ds+D4+Ds, a dimensdo maxima da camada de entrada

(DMCE), o nimero maximo de neurdnios na camada oculta (NNCO), o espectro de frequéncia
(EF) presente em cada decomposi¢do e a oscilagao cerebral (OC).

RNAs Implementadas com Db2

EE A5+I55 A5+I55+I54 A5+I55+I54+I53
(0-5,34 Hz) (0-10,66 Hz) (0-21,34 Hz)
oC Delta Delta e teta Delta, Teta, Alfa e Beta
RNA RNA1 RNA2 RNA3
DMCE 20 38 72
NNCO 8 12 20

Tabelal: Dados gerais das configuracfes das RNAs implementadas com CW Db2.

Construiu-se uma RNA para cada um dos 22 eletrodos que captam os sinais de EEG da
regido posterior do cérebro (parietal, occipital, temporal esquerda e temporal direita), pois é
nesta regido que se observa a maior diferenca em amplitude no potencial P300 [2] (dado
também observado na etapa de extragdo dos ERPs dos grupos individuos com AR e BR desta
pesquisa, como visto na Figura 1). Assim, ap6s a analise dos resultados de classificacdo, obtém-
se um “mapa” de localiza¢do no escalpo onde a diferenciacdo do processamento de informagéo
dos dois grupos analisados é mais relevante.

O numero de entradas da rede afeta o nimero de iteracfes necessarias para a rede
encontrar os valores das conexdes entre 0s neurbnios. Para cada configuragdo, o treinamento
comega com um pequeno numero de neurbnios na camada oculta (CO). Este nimero é
aumentado até atingir-se os melhores resultados de classificacdo. Os parametros e as estruturas
das RNAs sdo selecionados para se obter o melhor desempenho, apds varias experiéncias.
Outra diferenca entre as RNAs implementadas estd na dimensdo da camada de entrada (CE),
dependente do nimero de CW, mas para todas foi estipulado um MSE a ser alcancado na
ordem de 10™. Todas as redes sdo treinadas até que o MSE seja alcancado ou até completar o
numero de épocas de treinamento.

Pretende-se com estas configuracdes de RNAS identificar os CW dos niveis que contém
frequéncias delta e teta, ou seja, os CW mais significativos na formacdo ERP P300, que levem a
resultados corretos de classificacdo das RNAs, avaliando também, a contribuicdo de CW de
outros niveis de decomposicdo, que contém as informagdes sobre a frequéncia alfa (8-12, 5 Hz)
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e beta (13-28,5 Hz), isto €, se estes CW também apresentam informacdes relevantes para
formacdo do sinal de ERP, melhorando o desempenho da classificagdo dos RNAs.

VI. RESULTADOS

Os sinais dos eletrodos P3, P4, P8, PO2, PO7 e OZ classificados com os CW oriundos da
wavelet Db2 e limiarizados de acordo o corte universal proposto em [12], s@o 0s que obtiveram
o melhor indice de classificacdo. Para a RNAL, a taxa de sucesso na classificagdo atingido para
estes eletrodos é de 86,87%. Nas configuraces RNA2 e RNA3, onde o0s coeficientes de detalhe
(CW) de outros niveis sdo incorporados a entrada das RNAs, os resultados de classifica¢do das
redes decaem, como pode ser visto na Tabela 2.

Eletrodo PL P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 PZ POl PO2

RNAl1 78,94 73,68 86,84 86,84 71,05 81,15 81,15 86,84 71,05 81,15 86,84

RNA2 73,68 76,31 73,68 73,68 73,68 78,94 78,94 76,51 73,68 76,51 78,94

Acuracia RNA3 71,05 73,68 71,05 71,05 71,05 73,68 76,51 73,68 73,68 73,68 73,68
(%) Eletrodo PO7 PO8 POZ 0O1 02 0Oz CP1 CP2 CP3 CP4 CPzZ
RNAl1 86,84 76,51 78,94 76,51 76,51 86,84 71,05 68,42 71,05 65,75 68,42

RNA2 73,68 76,51 76,51 81,15 81,15 78,94 73,68 68,42 76,51 71,05 73,68

RNA3 71,056 63,15 71,05 76,51 71,05 73,68 68,42 68,42 68,42 57,89 63,15

Tabela 2: Resultados de classificacdo obtidos com os coeficientes da wavelet Db2.

Construiu-se, entdo, RNAs para o0s sinais dos eletrodos com os melhores resultados de
classificacdo, com os CW da TWD Db6, para validar a metodologia de classificacdo proposta,
em duas configuragcdes. A primeira RNA contém coeficientes do nivel de aproximagdo A, e a
segunda RNA contém os CW A + |55, ambas com contetdo espectral (0-5,81 Hz). A Tabela 3
apresenta os resultados de classificacdo obtidos para estas RNAs. Os resultados de classificacdo

obtidos com os CW Db6, mostram uma taxa de acerto de 89,47% confirmando entdo, o
potencial da metodologia proposta para classificacdo de sinais com AR e BR.

Acurcia Eletrodo P3 P4 P8 PO1 PO2 PO7 0z
%) RNA1 89,47 89,47 84,21 8947 86,84 86,84 8421
RNA2 86,84 86,84 86,84 89,47 8421 86,84 8684

Tabela 3. Resultados de classificagdo obtidos com os coeficientes da wavelet Db6.

VII.  CONCLUSAO

Em um estudo anterior [9] o ERP, componente C247, que reflete o processo de
reconhecimento, de individuos com AR e BR para o alcoolismo, foi investigado. Os resultados
sugeriram que a amplitude do C247 para a condicdo Ma foi significativamente diminuida em
comparagdo com NMa para o grupo com BR, mas o mesmo ndo foi observado no grupo de AR.
O uso das RNAs e da DWT Lemarie foi utilizado para a classificacdo do C247. As redes com
coeficientes Lemarie foram capazes de classificar corretamente aproximadamente 71% dos
sinais de ERP dos dois grupos. Observa-se que a diferenca relativa obtida das condi¢cbes NMa e
Ma, e a utilizacdo da DWT de Daubechies no presente trabalho, permitiram melhorar a técnica
de identificacdo de AR e BR individuos (aproximadamente 90%) usando um numero reduzido
de coeficientes wavelets, em comparagdo com ao estudo passado (ver detalhes em [9]).

Com estes resultados, conclui-se que a onda delta é realmente a oscilacdo preponderante
no ERP P300 e, que os CW com conteudo espectral da frequéncia delta, obtidos através da
decomposicdo do sinal formado pela diferenca entre os sinais NMa e Ma caracterizam e
diferenciam os grupos com AR e BR em desenvolver o alcoolismo, além de caracterizar 0s
eletrodos P3, P4, P8, PO1, PO2, PO7 e OZ (que correspondem a regiGes do cortex cerebral
envolvidas no processamento associativo e multimodal das informacGes percebidas, o que é
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atividade necessaria para percepcao plena, interpretacdo, julgamento e execuc¢édo das tarefas que
0s pacientes avaliados executaram) como 0s mais significativos nesta anélise.
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