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RESUMO

A ocorréncia de variacGes nos sinais de e etroencefalograma (EEG) de individuos que
apresentam predisposicdo a desenvolver a doenca do alcoolismo € conhecida e documentada
na literatura médica e cientificaa Dentre as possiveis variaches, encontram-se as
anormalidades no potencia relacionado ao evento (ERP) P300, um dos principais
endofendtipos da doenca. Geralmente, este componente tem uma amplitude
significativamente menor em individuos com alto risco (AR) de desenvolver a doenca,
guando comparada a amplitude observada em sinais de individuos com baixo risco (BR).

A técnica atuamente empregada para distinguir os sinais de ERPs P300 dos
individuos com AR e BR para desenvolver o alcoolismo € baseada na andlise visual da
amplitude maxima no dominio do tempo e do espectro de frequencias do sinal, obtido através
datransformada de Fourier.

O objetivo deste trabalho € contribuir para o estudo da identificacéo da predisposicéo
ao alcoolismo, utilizando técnicas de processamento de sinais, como a transformada wavel et
(WT), e de inteligéncia artificial, por meio das redes neurais artificiais (ANNs). A WT foi
utilizada por ser mais adequada ao tratamento de sinais como os ERPs (sinais néo-
estacionarios), quando comparada, por exemplo, a transformada de Fourier. As redes neurais
possibilitam a automatizacdo do processo de identificacdo dos diferentes grupos. Através de
um sistema hibrido formado por estas duas técnicas, pretende-se extrair caracteristicas de
sinais de ERP que identifiquem individuos com predisposi¢cdo ao alcoolismo, e automatizar a
identificacdo destes individuos.

No desenvolvimento da pesquisa, foi identificada a necessidade de aplicar um pré-
processamento aos sinais de ERP, preparando-os para a transformagcdo wavelet. Os
coeficientes wavelet assim obtidos formaram os dados de entrada que aimentaram as
(ANNSs), as quais utilizaram o algoritmo de erro backpropagation no treinamento. Com as
técnicas utilizadas, apds o treinamento, as ANNSs foram capazes de classificar cerca de 90%
dos sinais de ERP dosindividuos com AR e BR.

Palavras-chaves. Classificagcdo de EEG. Transformada de Wavelet, Rede Neural
Artificial, Alcoolismo.



ABSTRACT

The occurrence of variations in electroencephalogram (EEG) signals of individuals
who are predisposed to develop the disease of alcoholism is known and documented in the
medical and scientific literature. Among these variations, are the abnormalities in the event
related potential (ERP) P300, a maor endophenotype of this disease. Generaly, this
component has an amplitude significantly smaller in patients at high risk (HR) of developing
the disease when compared to the amplitude seen in the signals of individuals with low risk
(LR).

The technique currently used to distinguish signals of P300 ERPs in individuals with
HR and LR for developing alcoholism is based on visual analysis of the maximum amplitude
in the time domain and of the frequency spectrum of the signal, obtained via Fourier
transform.

The aim of this thesisisto study the identification of predisposition to acoholism, by
techniques of signal processing such as wavelet transform (WT) and artificia intelligence
through artificial neural networks (ANNSs). The WT was used because it is more appropriate
for processing signals such as ERP (non-stationary signals), when compared, for example, to
the Fourier transform. Neural networks enabl e the automation of the process of identifying the
different groups. Using a hybrid system formed by these two techniques, it is intended to
extract features of ERP signals that identify individuals predisposed to acoholism, and
automate the identification of these individuals.

The research has identified the need to apply a pre-processing to the signals of ERP,
preparing them for the wavelet transformation. The wavelet coefficients thus obtained formed
the input data to fed the ANNS, which used the error agorithm backpropagation in training.
Using these techniques, after training, the ANNs were able to classify about 90% of ERP
signs of individuals with LR and HR.

Keywords. EEG Classification, Wavelet Transform, Artificial Neural Network,
Alcoholism.
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1 INTRODUCAO

“ Meu vicio isolou-me dos sentimentos das outras pessoas. A preocupacao dos outros
nao significa nada paramim.’”’
Eric Clapton

O dcool é uma das drogas psicotropicas que tem seu consumo admitido e até mesmo
incentivado pela sociedade ao longo dos séculos. De acordo com a Organizacdo Mundia de
Salde (OMS), o acool esta relacionado a 3,2% de todas as mortes e 4,0% das Disabilities
Adjusted Life (DALY) no mundo. No Brasil, o acool é o fator de risco que mais contribui
para etiopatogenia de diferentes doencas, sendo responsavel por 6,2% das DALY (WHO,
2002a; WHO, 2002b).

Encontrar caracteristicas biolégicas que sdo geneticamente transmitidas e que auxiliem
na identificagdo de individuos com predisposi¢ao ao alcoolismo antes que a doenca se instale
pode ser de grande valia na profilaxia de uma doenga como o alcoolismo, onde a resposta ao
tratamento é baixa (PORJESZ et a, 2005).

Estudos com pacientes com diagnostico de alcoolismo e os com predisposicdo
genétical/familiar ao alcoolismo indicam que os primeiros e os individuos com alto risco em
desenvolver a doenca apresentam uma amplitude reduzida do potencial evocado P300
particularmente em tarefas visuais em registros eletroencefaograficos (BEGLEITER e
PORJESZ, 2006). Mais recentemente, nesta mesma condicéo teste, verificou-se que as
oscilacOes cerebrais delta (1-3 Hz) e teta (3.5-7.5 Hz), registradas no eletroencefalograma
(EEG), que sdo as principais formadoras de P300, estéo reduzidas em al coolistas e individuos
com predisposicado ao alcoolismo (RANGASWAMY et a., 2007). Sendo assim, os estudos
das ondas cerebrais delta e teta e sua correlacdo com a vulnerabilidade ao alcoolismo tornam
essas oscilacbes da atividade neural um endofendtipo mais estavel que o proprio P300

(RANGASWAMY e 4d. 2007). Iguamente sugeriu-se que esses padroes
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eletroencefalogréficos representariam caracteristicas possiveis de serem detectadas ainda
guando o diagnostico de alcoolismo ndo estivesse suspeito ou confirmado pela anamnese,
exame fisico geral ou por exames de laboratério, ou por outras mensuracfes cognitivas
(RANGASWAMY et d., 2007). Isso poderia indicar que os dados do EEG estariam mais
proximos da “funcdo dos genes’ na orientacdo dos pacientes para sua predisposicdo ao
alcoolismo.

As diversas pesguisas do Estudo Colaborativo sobre a Genética do Alcoolismo
(COGA) dos EUA trabalham com a andlise temporal matematica do potencial P300, para
identificacdo de sua amplitude maxima e com a transformacdo de Fourier neste sinal e nos
sinais de EEG para efetuarem as devidas comparagdes entre os sinais dos grupos com ato
risco e com baixo risco para desenvolver o acoolismo (SOCORRO et a., 1999; HADA,
2001; RANGASWAMY et a., 2004a, 2004b; KAMARAJAN et al., 2005a, 2005b;
KAMARAJAN et a., 2006; JONES, 2006, PADMANABHAPILLAI et al., 2006;
RANGASWAMY et a., 2007).

Com base nos dados que serdo apresentados a seguir, acredita-se que a analise destas
oscilagdes cerebrais, ndo-estacionarias, com técnicas como a transformada wavelet, poderiam
contribuir para o estudo e a compreensdo das caracteristicas que diferenciam os sinais de EEG
e dos Potenciais elétricos Relacionados a um Evento (ERP) de individuos com risco para
desenvolver o acoolismo daqueles sinais de EEG/ERP de individuos com baixo risco para tal
condi¢do. Além disso, as redes neurais artificiais podem ser utilizadas como “ferramenta’ de
auxilio no diagnostico clinico, apoiando os resultados obtidos tanto do estudo do genoma do
individuo (RANGASWAMY et d., 2007), como das caracteristicas extraidas das oscilactes
cerebrais através da transformada wavel et a partir de sinais de EEG/ERP.

O objetivo desta pesquisa de doutorado foi o de desenvolver um método capaz de

detectar a predisposi¢ao ao alcoolismo de individuos através de seus sinais de ERP a partir de



18
registros disponiveis no banco de sinais do COGA (INGBER, 2004). Com este objetivo,
desenvolveu-se uma metodologia para andlise e classificacdo de sinais de EEG/ERP de
individuos com predisposicdo ao acoolismo, mediante emprego de um sistema hibrido
formado pela transformada wavelet e as redes neurais artificiais. Esta tese vemn apresentar os

resultados obtidos durante a pesquisa de doutorado, com sua estrutura e validagéo.

1.1 MOoTIVACAO

“... Queria apenas ficar em casa e me embebedar. Eu bebia quantidades copiosas de
Soecial Brew, que completava com vodca as escondidas, de modo que parecia que estava
apenas bebendo cervgja. Depois usava coca por cima, que era 0 Unico momento em que
Pattie se juntava a mim, visto que ela gostava de cocaina sem bebida, de modo que esse se
tornou nosso ponto de encontro ...”

“ ... Lembro das primeiras 24 horas de abstinéncia como inferno absoluto. Foi como
Se eu estivesse envenenado. Cada nervo e cada misculo do meu corpo entraram em espasimos
de caimbra, me enrosquei em posicao fetal e uivava de agonia. Jamais tinha sentido dor
como aquela, nem quando era garoto e tive escarlatina Nao havia comparacao. Levou trés
diasinteiros, sem nenhum fiapo de sono nesse tempo. E o pior é que estar limpo da droga era
uma sensacao horrivel. Minha pele parecia em carne viva, meus nervos estavam todos em
sobressalto e eu mal podia esperar para usa-la de novo ...”

— Eric Clapton

O sofrimento causado pela dependéncia quimica, independente na natureza da
substancia, pode mudar radicamente o destino de vida de um individuo, levando-o a
degradac&o psiquica, corporal, mora e social, quando ndo a morte.

Em 1967 o alcoolismo foi incorporado pela OMS a classificacéo de doenca. Sendo esta
complexa, com uma alta incidéncia em seres humanos e em familias de todo o mundo, com
um alto custo econdmico e com uma resposta ao tratamento ndo significativa. Ou seja, depois
de tornar-se um alcodlatra, um individuo dificilmente recuperar-se-a plenamente da doenca,
passando a conviver com esta dependéncia quimica, embora um grande esforco para se livrar
do acoolismo e suas amplas consequiéncias 0 acompanhe por toda a vida, ndo raro com uma
sensacao de fracasso.

Tendo em vista as consequiéncias e 0s impactos publicos e privados decorrentes do uso,

abuso ou dependéncia de acool, com comprometimento nas condic¢des de trabal ho, na salide e
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no convivio familiar do individuo, o estudo desta doenca, bem como a deteccdo de profilaxias
possivels para a mesma, tornam-se de extrema importancia para a sociedade e para 0
individuo.

Mais do que estigmatizar pessoas com a possibilidade genética/familiar de desenvolver
tal patologia, os avangos de conhecimentos nesta area devem se basear no alivio de
sofrimentos. Igualmente, servem para recomendaces publicas, ndo s6 para campanhas
publicitarias que incentivam o consumo de bebida al codlica muito precoce em varias culturas,
como entre adolescentes em periodo de desenvolvimento neural ou em pessoas adultas, como
também para as diretrizes médicas quanto ao consumo moderado de bebidas alcodlicas com
certo fator de protecdo cardiovascular, ainda em debate médico (V Diretrizes Brasileiras sobre
hipertenséo, 2006).

A presente tese procura ser uma contribuicdo a esta &ea de estudos e suas
possibilidades de aplicacdo, integrando conhecimentos biologicos/médicos com uma
abordagem matemética e de desenvolvimento de andlise de dados, reiterando esta interrelacéo

de &reas e sua contribui¢do para a sociedade.

1.2 CLASSIFICACAO DE SINAISBIOMEDICOS

Uma das ferramentas promissoras na andlise de sinais de biomédicos, como os sinais
de EEG, é a transformada wavelet. Isto € refletido pelos muitos trabalhos publicados nos
ultimos anos, sobre o uso da transformada wavelet no tratamento de sinais de EEG e sua
classificac8o através das redes neurais artificiais.

Na pesquisa de (HAZARIKA et a., 1997) os coeficientes wavelet extraidos do sina
foram utilizados em redes neurais que classificaram corretamente 71% dos sinais de EEG de
individuos com esquizofrenia, 66% dos sinais de individuos normais e 36% dos sinais de

individuos com transtorno obsessivo compulsivo (TOC).
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JA (CHANG et al., 1998) descreve uma nova técnica de extracdo de caracteristicas de
sinais de voz chamada Adaptative Wavelet Packet para reconhecimento de fala. O indice de
classificagdo dos sinaisfoi de 81,77%.

Em (ARGOUD, AZEVEDO, MENDES NETO, 2004) o sistema proposto pelos
autores aplica a transformada wavelet para extrair apenas as caracteristicas epileptogénicas
dos sinais de EEG, e um grupo de redes neurais artificiais para distinguir entre eventos tipo
espicula e onda aguda da atividade normal de fundo. O desempenho do sistema desenvolvido
atinge 80%.

No estudo de (KIM et a., 2004) empregou-se a combinacdo de algoritmos genéticos e
redes neurais do tipo perceptron multicamadas com o agoritmo backpropagation para
classificar sinais de EEG de individuos com mal de Alzheimer e de individuos normais. Para
a arquitetura implementada foram classificados corretamente 73,3% dos sinais EEG de
individuos com tal patologia e 88,1% dos sinais de individuos normais.

Em (LOPES et a., 2004; LOPES, RASIA-FILHO, SUSIN, 2004; LOPES, ZARO,
SUSIN, 2005) os coeficientes wavel ets extraidos dos sinais de ERP de individuos com AR e
BR em desenvolver o alcoolismo foram utilizados em redes neurais do tipo multi layer
per ceptron que classificaram corretamente cerca de 70% dos sinais.

Em (LOPES et a., 2006), utilizou-se uma rede neural do tipo feeddforward ndo
supervisionada, que utiliza neurdnios adaptativos, cujo agoritmo foi proposto por
(KOHONEN, 1982), para a classificagdo dos sinais de ERP de individuos com AR e BR em
desenvolver o alcoolismo. Os vetores de entrada da rede sdo formados por coeficientes
wavelet. O indice de médio de acerto foi de 75%.

No estudo da interface cérebro-computador (BANG-HUA et a., 2007) como
dternativa de comunicacdo de individuos severamente debilitados, que s6 podem se

comunicar com computadores ou aparelhos de controle eletrbnicos através de seus
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“pensamentos’, os coeficientes wavelets foram extraidos dos sinais cerebrais destes
individuos, através do algoritmo bets basis e da WPT, com o objetivo de classificar alguns
tipos de sinais cerebrais. O indice de acerto com awavelet db2 chegou a 72,05%.

Em (CHOI, 2008) a WPT foi utilizada para estudar as doencas valvulares do coracéo.
Diversos sons do coracao foram analisados através da WPT. Os coeficientes extraidos através
desta, eram introduzidos numa rede neura artificial do tipo suport vector machine que
conseguiu classificar corretamente 96% dos sinais analisados.

Em um estudo sobre a epilepsia (OCAK, 2008), um esguema utilizando a WT e
algoritmos genéticos classificou corretamente 98% de sinais de EEG de 5 individuos que
apresentavam transientes caracteristicos de atagques epiléticos e 94.3% dos sinais de 5
individuos normais utilizando a wavelet db2.

Na pesguisa (LOPES, RASIA-FILHO, SUSIN, 2009) com o algoritmo best basis e a
WPT para extrair informacdes qualitativas e quantitativas de sinais de ERP individuos com
predisposicdo ao alcoolismo, o indice médio de acerto na classificagdo das redes neurais
chegou a 75%.

Diversos estudos do COGA trabalham com a andlise qualitativa do potencial P300,
para identificar os valores maximos deste potencial, e com a transformacéo de Fourier neste
sina e nos sinais de EEG para efetuarem uma analise quantitativa com o objetivo de comparar
os sinais dos grupos com AR e com BR para desenvolver o alcoolismo (HADA, 2001,
RANGASWAMY et al., 2004a, 2004b; KAMARAJAN et al., 2005b; KAMARAJAN et al.,
2006; JONES, 2006; PADMANABHAPILLAI et a., 2006; RANGASWAMY et a., 2007).
As limitagdes da aplicacdo da transformada de Fourier para a andlise de sinais ndo
estacion&rios, como sdo 0s sinais de EEG/ERP, ja foram mencionadas neste texto. A
transformada wavelet pode ser utilizada para tratar este tipo de sina de uma forma mais

eficiente, possibilitando identificar um padrdo especifico de resposta para cada grupo, pois
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permite a andlise de sinais em diferentes dominios de frequencias com a resolucéo de cada
componente amarrada a sua escala.

Identificada a banda de frequencia onde estga caracterizada a diferenca no
processamento neural dos grupos, pode-se aimentar um classificador neural com os

coeficientes wavel ets que diferenciam os dois grupos, ou sgja, que reconheca um padréo.

1.3 ESTRUTURA DO TEXTO

As partes constituintes desta tese séo descritas a seguir.

No Capitulo 2 encontram-se os fundamentos tedricos deste trabalho. Ou sga,
apresenta-se uma breve introducdo sobre as células nervosas, 0 processo de formacdo dos
sinais €eletroencefalogréficas captados no escalpo de cada pessoa estudada e o pré
processamento de estimulos visuais por individuos com ato risco em desenvolver o
alcoolismo ou com a patologiaja em curso.

No capitulo 3 sdo descritos os fatores genéticos de risco para o acoolismo e sdo
avaliadas as caracteristicas do banco de sinais de EEG utilizado nesta pesquisa

No Capitulo 4 sdo explicitadas as caracteristicas dos sinais de EEG que fazem parte do
escopo do trabalho e os conceitos de algumas modalidades de transformagdo, a saber: a
Transformada de Fourier, a Short Time Fourier Transform e a Transformada Wavel et.

No capitulo 5 apresentam-se 0s conceitos basi cos sobre as redes neurais artificiais.

No capitulo 6 descreve-se a metodologia desenvolvida nesta tese para a andise dos
sinais de ERP de individuos com alto risco e baixo risco para o acoolismo.

No Capitulo 7 sdo descritos os resultados da aplicacéo da metodologia proposta para a
classificagao de sinais de ERPs de individuos com predisposi¢ao ao acoolismo.

E, no Capitulo 8 apresentam-se as discussdes e conclusdes dos resultados obtidos. S&o
também elaboradas sugestdes para trabal hos futuros e possiveis caminhos para a continuidade

desta pesquisa.
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2 SINAISELETROENCEFALOGRAFICOS

As unidades estruturais basicas do sistema nervoso sdo 0 neurdnio e as células da glia.
O que diferencia um neurénio de outras células presentes no organismo anima é a sua
morfologia adaptada ao processamento de informacdes, diferencidvel uma das outras por suas
especializacOes e a variedade de seus tipos morfolégicos, e a capacidade de gerar potenciais
de acdo além dos valores de potencia elétrico de membrana na fase de polarizacdo (LENT,
2004).

Sinapse (Figura 1) € o nome empregado para o tipo de juncéo especializada em que um
elemento neural faz contato com outro neurénio ou outro tipo celular para transmissdo de

informacao unidireciona ou bidimensional entre esses componentes.

Terminal axénico
Pré-sinaptico

SINAPSE

Vesiculas

e .;-._ ] ~ Sinapticas
Merbrana (dendritica)
/' Pés-sinaptica Fenda
\ Sil'lép'[ig;a
Receptores

Figura 1 O terminal axonal e a sinapse. Osterminais axonaisformam sinapses com os dendritos
(como neste caso) ou com 0 soma de outros neur 6nios, dentr e outr as possibilidades.
Quando um impulso nervoso chegar ao terminal axonal pré-sinaptico, os
neur otr ansmissor es sdo liber adas das vesiculas sinapticas em direcédo a fenda
sinaptica, que é o espaco diminuto que separ a os dois elementos sinapticos. Os
neur otr ansmissor es ligam-se, entdo, a proteinas receptor as especificas, chamados de
receptor es, desencadeando a ger acdo de sinais elétricos ou outr os bioquimicos na
membrana pés-sindptica. Seguem-se eventos com laténcias diferentes para a
sinalizacdo intracelular e geracdo de respostas pos-singpticas subsequiientes (BEAR,
CONNORS, PARADI SO, 2002).

As sinapses podem ser elétricas ou quimicas (a imensa maior parte das sinapses nos

mamiferos sdo deste Ultimo tipo). Em média, cada neurdnio multipolar piramidal do cértex
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cerebral pode integrar no seu tnico corpo celular e nos véarios dendritos aproximadamente 10°
sinapses (BEAR, CONNORS, PARADISO, 2002).

As sinapses sd0 de extrema importancia para o funcionamento de nosso sistema
nervoso, pois elas possibilitam a transmissdo do impulso nervoso e, por consequéncia a
transferéncia de informacéo de um neurdénio para outro, determinando as diregdes em que
estes sinai's nervosos devem seguir. Assim, o funcionamento geral do sistema nervoso implica
em uma intensa neurotransmissao e modificacdo dos fluxos i6nicos nos el ementos pré- e pos-
singpticos (BEAR, CONNORS, PARADISO, 2002). Em conjunto, neurdnios, células da glia
e as sinapses quimicas formam entre si as bases celulares de transmissdo e processamento de
informacdo que podem ser estudadas com diferentes abordagens metodol 6gicas experimentais
e/ou com aplicacdo clinicadireta

Ao registro grafico da variacdo da amplitude da atividade cerebral em funcdo do tempo
chama-se de EEG. O cortex cerebra apresenta dois hemisférios (direito e esquerdo) e 2 a5
mm de espessura na substancia cinzenta. Cada eletrodo de superficie, no escalpo humano,
obtém registros de EEG que sdo resultantes da atividade das células que compde o
parénquima nervoso local.

A atividade cerebral nos seres humanos comegou a ser investigada de forma sistemética
em 1929 por Berger com o desenvolvimento do EEG, mas foi somente na década de 50, com
0 avanco da eletrénica, que foi possivel medir de forma quantitativa e ndo invasiva os sihais
el étricos preferentemente de origem cerebral. O avanco de novas tecnologias e aintegracdo de
diversas éreas de conhecimento, a saber a neurofisiologia, afisica, a eletronica, a computacao,
a engenharia biomédica, dentre outras, possibilitou aos cientistas o estudo detalhado dos
sinais elétricos cerebrais, de forma qualitativa e quantitativa.

Para 0 que importa esta tese, 0 processamento matematico recebera detalhamento e

discussdo. Nao obstante, uma introducéo a estrutura do cortex cerebral e a neurofisiologia €
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relevante. Neste assunto, varios livros texto sdo recomendados como complementacédo
bibliografica e as referéncias contidas neles (BERRY et a., 1995; KANDEL, SCHWARTZ,
JESSELL., 2000; BEAR, CONNORS, PARADISO, 2002; KOLB e WISHAW, 2003),
fugindo ao escopo desta tese detalhar demasiadamente 0 assunto ora em questéo, pois a parte
matematica tomara maior aprofundamento.

O sistema nervoso divide-se em central (SNC) e periférico. O SNC é composto por
encéfalo e medula espinal. O encéfalo € composto pelo tronco encefdlico e cerebelo, o
diencéfalo e o telencéfalo (BERRY et al., 1995; MACHADO, 2000). O cérebro € a porcao
mais desenvolvida do telencéfalo e ocupa cerca de 80% da cavidade craniana. O telencéfalo
desenvolve-se em sentido anterior, lateral e posterior para constitutir os hemiférios cerebrais,
encobrindo quase completamente o diencéfalo (MACHADO, 2000). Os hemisférios cerebrais,
sendo a maior parte o neocortex, sdo dividos anatomicamente em 5 lobos: frontal, parietal,
occipital, tempora e da insula (na Figura 2 estdo aproximadamente localizados os |obos
visiveis ainspecdo visual externa, sem aberturado sulco lateral), como serareiterado a seguir.

O cortex cerebra humano por ser estudado de acordo com critério anatdmicos,
histol 6gicos-filogenéticos e funcionais. Na espécie humana, a superficie do cortex cerebra
apresenta sulcos e giros que aumentam significativamente a quantidade de células dispostas
na superficie cinzenta, sem aumento significativo do volume craniano (LENT, 2004). Com
base nisso, a primeira divisdo, anatbmica, baseia-se na proximidade com os 0ssos que compde
a caixa craniana e no reconhecimento, e utilizagdo como referencial, dos sulcos mais
profundos e com localizagdo mais congruente entre os seres humanos. Com isso, divide-se 0
neocortex em lobos frontal, parietal, temporal, occipital e (profundamente no sulco lateral) da
insula (KOLB e WISHAW, 2003). Pela inspecdo visual de cada hemisfério cerebral, a partir

em um plano anatdbmico de seccdo passando pela linha média e pelo corpo caloso,
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reconhecem-se 0s quatro primeiros lobos, mais a porcéo do alocdrtex a serem mencionados

abaixo.

Vista Medial \ista Lateral

|:| Lobo Frontal D Lobao Parietal D Lobo Temporal |:| Lobo Occipital

Figura 2 Divisdo do hemisfério cerebral em 4 lobos:. frontal, parietal, occipital e temporal
(BEAR, CONNORS, PARADI SO, 2002).

De acordo com a citoarquitetuara do cortex cerebral e seu desenvolvimento
filogenético, o nimero de camadas cel ulares na substancia cinzenta permite a classificago em
alocortex (cerca de 10%) ou em neocortex (que corresponde aos restantes 90% do cortex
cerebral). O aocortex, com origem anterior na escala evolutiva cortical, é subdividido em
arquicortex (hipocampo, giro denteado e subiculo), paleocortex (area olfatéria piriforme e
parte rostral da insula) e periarquicértex (areas de transicdo ou mesocorticais, como o cortex
orbital eamaior parte do giro do cingulo) (BERRY et d., 1995; KOLB e WISHAW, 2003).

Ja por critérios funcionais, o cortex pode ser classificado como primario, de associacao
ou de ordem superior ou, ainda, multimodal (KANDEL, SCHWARTZ, JESSELL, 2000).
Claro estd, no entanto, que qualquer gue seja a classificacdo nenhum sulco ou circunvolucédo

cerebral delimita fungdes a serem executadas, sendo varios os exemplos onde diferentes éreas
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congregam atividades em processamentos de informacao hierérquicos ou em paralelo. Mas,
por exemplo, classicamente descreve-se a existéncia do cortex motor primério no lobo frontal,
do cortex somatossensorial primario no cortex parietal, do cortex auditivo primario primario
no lobo temporal e do cortex visual primario no lobo occipital. Os cortex associativos ou
secundarios encontram-se na adjacéncia dos primarios. E as porgdes ditas multi-modais sdo a
area de confluéncia parieto-témporo-occipital (no hemisfério esquerdo correspondendo a area
de Wernicke), o cortex pré-frontal e as regides érbito-frontal e temporal media (KOLB e
WISHAW, 2003).

No neocortex, cabe mencionar, podem ser distinguidas 6 camadas celulares, a saber:

| — camada molecular: a mais superficial e com poucas células horizontais, composta
basicamente por aferéncias axonais de fora do cortex cerebral, os dendritos apicais de
neurdnios piramidais corticais locais e feixes axonais formando vias longas de associacéo
integrando funcional mente &reas distintas do mesmo hemisfério cerebral;

Il — camada granular externa: onde h& corpos neuronais pegquenos tanto piramidais
como ndo-piramidais, com vias axonais aferentes e eferentes verticais, geralmente de camadas
do proprio cortex;

Il — camada de células piramidais. com neurénios piramidais de tamanhos diversos
(geralmente menores na porgdo mais superficial e maiores na parte mais profunda) e poucos
de tipo ndo-piramidal;

IV — camada granular internac geralmente a camada menos espessa, com células
bastante compactadas e predominantemente com neurdnios de tipo estrelado com espinhos
dendriticos, aém de vias cortico-cerebelares aferentes e outras eferentes para conexdes com
células de camadas corticais vizinhas;

V — camada de células piramidais grandes. constituida principalmente por neurénios

piramidais geralmente de maior tamanho e com vias comissurais, especialmente para 0 corpo
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caloso, e por vias eferentes de projecdo a longa distncia que, por exemplo, pode estar
relacionado com a organizacdo e execucao da motricidade e envolvendo projecdes para o
tronco encefalico e a medula espinal. As células piramidais da camada V sdo as que mais
contribuem nos sinais el étricos registrados no EEG.

VI — camada multiforme (fusiforme, polimérfica ou pleiomorfica): composta por
neurdnios de tamanho médio a pequeno e com uma variedade de formas, por exemplo:
piramidal, em forma de fuso, ovoide ou outros aspectos sométicos. Gradualmente mescla-se
com a substancia branca adjacente (BERRY et al., 1995; KANDEL, SCHWARTZ, JESSELL,
2000).

Abaixo listam-se os diferentes tipos de neudnios do cortex cerebral humano (Figura 3):

a: células horizontais;

b: células de Martinotti;

c: célulatipo ‘' candelabro’’;

d: células granulares sem espinhas dendriticas;

e células granulares com espinhas dendriticas;

f: células granulares estrel adas,

g: células piramidais pequenas das camadas | elll;

h: células piramidais pequenas de associaco;

i: células piramidais de associacdo e projecdo da camada V e,

j: célulastipo “duplo-buqué’.

Uma bela discussio sobre as camadas celulares corticais e seus componentes pode ser
encontrada em Berry et al. (1995) e nas referéncias cléassicas deste capitulo. Tanto ha um
arranjo citoarquiteténico cortical que € laminar em um determinado espaco horizontal, com
caracteristicas homotipicas e heterotipicas de acordo com a possibilidade de individualizacéo

das camadas celulares, como em colunas verticais.
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Figura 3 Tipos neuronais diferentes presentes em umaou maisdasseis(l, I1, 11,1V, V eVI)
camadas do cortex cerebral. a: células horizontais; b: célulasde Martinotti; c: célula
tipo ‘’candelabro’’; d: células granulares sem espinhas dendriticas; e células
granulares com espinhas dendriticas, f: células granulares estreladas; g: células
piramidais pequenasdas camadas| elll; h: c8ulas piramidais pequenas de
associacgao; i: células piramidais pequenas de associagao e projecdo da camada V; j:
células piramidais grandes de projecao. Adaptado de.
(http://www.sistemaner voso.com).

2.1 POTENCIAL DE AGCAO

A atividade nervosa corresponde aos sinais €l étricos produzidos por meio de alteragdes
de “voltagem” chamados de potencias el etroténicos ou potenciais de acdo (PA). Estes Ultimos
s80 variagdes rapidas e amplas (na ordem de dezenas de mV) do potencial eétrico de
membrana celular, devido a variagdo no fluxo de ions através da membrana de um neurdnio.
Cada PA comega por uma modificagdo brusca no potencial de ‘’repouso’’ negativo celular
com tensdo entre -40 e -90 mV, para um potencia positivo (até cerca de 40 mV). A seguir,
retorna ao potencia elétrico negativo original, (Figura 4; PINEL, 2005). As células da glia

igualmente apresentam um valor de tensdo celular negativa, embora ndo sgam capazes de
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apresentar potencial de acdo. A seguir descrever-se-80 as etapas fundamentais e cléssicas do
PA.

Basicamente, o PA apresenta trés fases denominadas de “repouso”, despolarizacéo e
repol arizacdo.

No estado de repouso, diz-se que a membrana de um axénio esta polarizada e é muito
mais permedvel ao K+ do que ao Nat, e, assim, o potencial de membrana €, em grande parte,
determinado pela concentracdo de K+ interna e externa, conforme a classica equacéo de
Nernst (LENT, 2004). Na despolarizacdo, a membrana fica momentaneamente mais
permeavel ao Na+ devido a abertura de canais de Na+ dependentes de tensdo (“ canais de Na+
dependentes de voltagem”), o que permite o fluxo desses ions para o interior da membrana da
célula (LENT, 2004). O PA ¢é gerado quando o potencia de membrana é despolarizado além
do seu limiar critico de tensdo para abertura da maior parte desses canais de Nat+ como, por
exemplo, em torno de -65 mV (Figura 4). Na fase de repolarizacdo, alguns milésimos de
segundo separam a maior permeabilidade aos ions Nat+ da abertura da maior quantidade dos
canais de K+ dependentes de tensdo, levando a uma répida difusdo de K+ para o exterior da
membrana celular em busca de restaurar o potencial de “repouso” inicia. Alguns neurdnios
apresentam uma fase de declinio maior da tensdo apds a repolarizacdo, devido ao efluxo
adiciona de K+ celular, o que configura as fases de hiperpolarizacdo e pds-hiperpolarizacao,
as quais nem sempre ocorrem, devido as especializagdes neuronais, ou sdo passiveis de
registrar sem manipulagdes experimentais (BEAR, CONNORS, PARADISO, 2002). S&o as
cinéticas de abertura, fechamento e inativacdo de canais dependentes de tensdo associados aos
canais ditos de “vazamento” que determinam a frequencia, a amplitude e a variagdo temporal

dos PA (BEAR, CONNORS, PARADISO, 2002).
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omv

Potencial de membrana (mV)

0 1 2 tempo (ms) 3

Figura 4 Representacao grafica de um potencial de acéo (a) registrado como variacao de tensao
(“voltagem”, em mV) ao longo do tempo (em ms). Desde o0 potencial derepouso (b)
até o pico de ultrapassagem, configur a-se a despolarizacgéo. A fase descendente
igualmente denomina-se derepolarizacdo. Neste caso, o registro demonstra a
existéncia de valor es de tensdo momentaneamente abaixo do valor dito derepouso.
Estafase é a de hiper polarizago e sua continuacéo no tempo determina uma pos-
hiperpolarizacdo (BEAR, CONNORS, PARADI SO, 2002).

Ou sga, a despolarizagdo e a repolarizacdo de um neurbnio ocorrem devido as
modificages na permeabilidade da membrana plasmética. Em um primeiro instante, abrem-se
canais acidionais de Na+, permitindo a entrada de quantidade suficiente desse ion na célula.
Com isso, aumenta a quantidade relativa de carga positiva ha regido interna na membrana
celular, provocando sua despolarizagdo. Em seguida abrem-se canais para K+, permitindo a
saida adiciona desse outro ion através da membrana celular. Desta forma, o interior da
membrana volta a ficar com mais cargas negativas caracterizando a repolarizagéo.

Isto tudo importa para a presente tese porque a atividade €l étrica resultante captada por
meio de um eletrodo na superficie do escalpo, como no EEG, é o somatdrio dos potenciais de
base de neurdnios e glia, dos potenciais eletrotonicos, dos PA e atividade sindptica ao longo
do arranjo horizontal e vertical no volume de tecido cortical registrado (PINEL, 2005).

Entdo, em uma sinapse quimica ocorre uma conversao da energia bioelétrica, que é
representada pelos PAs que afluem pelo terminal sinaptico, e a energia quimica, representada

pela quantidade de neurotransmissor que € liberado dentro da fenda singptica. Os PA chegam
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a0 terminal singptico sob a forma de ondas de despolarizacdo da membrana plasmética
neuronal, 0 que provoca a abertura dos canais Cat++ e o influxo deste ion, levando a uma série
de eventos intracelulares que culminam com a fusdo das vesiculas sindpticas a membrana
neuronal no dito “botdo axona termina”, a face interna da membrana do terminal pré-
singptico. Tais vesiculas contém neurotransmissores e heuromoduladores a serem liberados.
Quanto mais prolongada for a despolarizacdo provocada pelos PA, ou sgja, maior afrequencia
dos PA que chegam ao termina axonal, maior sera 0 nimero de vesiculas sindpticas cujo
contelido estara sujeito a exocitose. Tem-se, entdo, a liberaco do contelido das vesiculas na
fenda sinaptica, a ligacdo especifica dos transmissores quimicos com seus receptores pré- e
pOs-sinapticos e, neste Ultimo caso, 0 desencadeamento das respostas na célula pos-sinaptica,
as quais podem envolver dteracdo de tensdo em diferentes tempos. Por exemplo,
despolarizando-se a membrana de uma célula excitavel, em qualquer ponto da mesma,
geralmente leva-se a excitacao de regides adjacentes como resultado de uma propagacao desta
mesma despolarizacdo. Os transmissores quimicos, por fim, sdo removidos da fenda sinaptica
e do contato com seus receptores por diversas formas. por recaptacdo, por degradacdo
enzimatica ou por difusdo ao restante do meio extracelular local. Do contrario, haveria um
prolongado e inadequado tempo de excitacdo ou inibicdo do elemento pos-sindptico. No
entorno de uma singpse deste tipo no SNC, astrocitos participam do controle do
microambiente local, regulando concentracbes ibnicas, 0 metabolismo energético e a
disponibilidade dos transmissores quimicos (KANDEL, SCHWARTZ, JESSELL, 2000;
BEAR, CONNORS, PARADISO, 2002).

O receptor pos-sinaptico € um complexo de natureza protéica, embutido geralmente na
membrana pos-sindptica, capaz de estabelecer uma ligacdo quimica especifica com um
neurotransmissor ou neuromodulador e gerar um potencial elétrico pos-sindptico excitatério

ou inibitorio direto ou indireto. HA duas grandes classes de receptores sindpticos. 0s
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ionotropicos, que apresentam canais i6nicos em sua intima constituicdo, e 0os metabotropicos,
cujos efeitos sobre 0s neurdnios pds-sindpticos sdo produzidos de maneira indireta por meio
de proteinas de membrana, de acbes enziméticas intracelulares, em decorréncia da acéo de
segundos-mensageiros ou, adiante, da alteracéo da expressdo génica. Em conjunto, os efeitos
de ambos os tipos de receptores podem levar a modificacdes na tensdo celular, causadas pelas
sinapses e suas aces 0 que também altera o registro conjunto neuronal em um determinado
volume de tecido cortical (KOLB e WHISHAW, 2003). De fato, por exemplo, transmissoes
gue levam a abertura de receptores ionotrépicos induzem o influxo de Na+ e/ou Cat++
dizendo-se que o receptor provoca a despolarizacdo da membrana pos-singptica. Caso
predomine o efluxo de K+ ou o influxo de Cl-, o receptor se relaciona com uma
hiperpolarizacdo, neste caso tipica acdo que afasta o potencial de membrana do neurénio pés-
singptico do seu limiar para o desencadeamento de PA (LENT, 2004).

Embora a andlise da transmissdo singptica sga estudada individualmente, ela ndo
ocorre de forma isolada nos neurénios corticais. Cada célula nervosa recebe sinapses de
milhares de outras células. A integracdo sindptica pode ocorrer por somagao tempora ou
espacial. Ou, aternativamente, cada parte especifica do dendrito pode compartimentalizar o
processamento de informacdo de forma passiva ou ativa, e estabelece processamentos
especificos ao longo de seu comprimento (KANDEL, SCHWARTZ, JESSELL, 2000). Com
iSs0, 0 neurbnio comporta-se como um elemento de processamento de informagao, capaz de
reunir potencias sindpticos de diferentes origens e tipos, fazer a associacdo destes potenciais,
integrando-os, e elaborando uma resposta de tenséo em cada elemento do circuito neural.

Se um potencial poés-sinaptico excitatério (PPS) pegueno aparece ha membrana pos-
sindptica, ele decai em um decurso temporal caracteristico da membrana daguele neurénio,
até retornar ao potencia de repouso. Mas, se antes do retorno ao repouso, outro PPS

excitatério ocorrer, ainda encontrard a membrana ligeiramente despolarizada, e um PPS
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excitatorio maior ocorrerd. Neste caso, havera uma somacao temporal. Se a frequencia de PA
for ata, os PPS se somam linearmente estabel ecendo-se valores de tensdo em decorréncia das
constantes de tempo e de espaco de membrana celular, as quais sdo dadas pelas propriedades
biofisicas de capacitancia e resisténcia proprias de cada neurbnio (BEAR, CONNORS,
PARADISO, 2002).

A somacdo espacial ocorre entre os PPSs excitatorios de sinapses proximas, porque
cada uma delas promove uma pequena despolarizacdo na membrana da célula pos-sinaptica,
produzindo um PSS resultante de amplitude superior a0 que cada elemento pré-sinaptico
geraria individualmente. Se a acdo excitatéria € pequena, ndo sendo suficiente para gerar um
PA no neurénio, dizemos que ele sofreu uma facilitagdo, porgque outros PPSs excitatorios, se
ocorrerem imediatamente a seguir terdo mais facilidade em levar a membrana celular a uma
tensdo de limiar de desencadeamento do PA. O oposto desses raciocinios ocorre para a tensdo
celular nos casos de somacdo temporal espacia inibitérias (BEAR, CONNORS, PARADISO,
2002).

Do exposto, pode-se cogitar que a influéncia que uma sinapse pode ter sobre um
neurdnio depende da sua posicdo de contato ao longo deste. Se a propagacdo iOnica e de
tensdo fosse somente passiva, uma sinapse excitatoria situada na extremidade distal de um
dendrito precisaria produzir um PSS com grande amplitude, para, conseguir atingir 0 soma
celular e desencadear um PA, pois o espalhamento eletroténico da despolarizacdo pos-
sindptica decai em amplitude com a distancia. O problema seria ainda maior em dendritos
mais longos, sendo o0 oposto também verdadeiro, ou seja, uma sinapse situada em dendritos
préximos ao soma celular teria uma chance maior de desencadear um PA e/ou deinfluenciar a
propagacdo de um PA a partir do inicio do ax6nio. Tendo-se dendritos com propriedades
ativas (isto €, com a presenca de canais de membrana celular que permitem a ocorréncia de

PA), mesmo sinapses distantes do corpo celular podem afetar o funcionamento neuronal, com
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propagacdo de PA anterégradas e retrogradas nos dendritos (KANDEL, SCHWARTZ,
JESSELL, 2000).

De uma forma geral, portanto, pode-se classificar os biopotenciais em dois grandes
tipos. 0s PA e 0s PPS. O PA classicamente envolve a transmissao de impul sos el etroquimicos
pelos axénios, ocorrendo de forma assincrona e em diversas diregdes ortogonais a superficie
do escalpo, com uma variacdo rdpida polarizante e despolarizante. Ja a resposta elétrica da
membrana do neurdnio pds-sindptico é chamada de PPS e pode ter caracteristicas
despolarizantes e hiperpolarizantes (KOLB e WISHAW, 2003). De acordo com as
propriedades biofisicas e a resultante da atividade elétrica de base existentes no neurdnio,
associadas com as correntes idnicas excitatorias e inibitdrias pés-sindpticas, serdo definidos
dipolos elétricos, que mudardo de intensidade e direcéo produzindo flutuacdes ondulares que
se propagardo até a superficie do escalpo. O registro da amplitude destas flutuagdes/oscil acdes
em funcéo do tempo no EEG emprega el etrodos de superficies e é feito através do aparelho de

el etroencefal ografia especifico.

2.2 POTENCIAL ELETROENCEFALOGRAFICO

Todas as fungdes nervosas, incluindo-se a elaboragdo de comportamentos motores e
seus gustes homeostaticos, ou o raciocinio, as emogdes, a sensibilidade e os reflexos
condicionados dependem desta geracdo e transmissdo de sinais eletroquimicos. O registro
eletroencefalogréfico € o conjunto da atividade elétrica cerebral (preferentemente desta, dada
adistancia do cortex cerebral até o eletrodo de superficie no escalpo), dos potenciais elétricos
determinados pelo nivel da atividade encefdlica no momento que o sina € adquirido,
constituindo um diagrama funcional que pode conter informagdes sobre a extensdo, dinamica
e distribuicdo espacia da atividade cerebral registrada no tempo. A intensidade dos sinais
cerebrais é resultante, principalmente, do niUmero de neurénios que tem aumento de atividade

em sincronismo e, ndo do nivel total da atividade elétrica do encéfalo, ou sgja, 0s sinais
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el étricos disparados de forma assincrona ndo tém uma contribuicdo significativa na formacéo
do sina eletroencefaogréfico (COSTA, 1994; KOLB e WISHAW, 2003).

A intensidade e o ritmo dos sinais eletroencefalogréficos dependem do nivel de
excitacdo global do cérebro, sendo caracterizado por uma aparente irregularidade (COSTA,
1994). As atividades registradas sdo chamadas de ritmos ou oscilagbes, sendo classificadas,
basicamente, em quatro categorias, cujos valores de amplitude de tensdo e frequencia
estabel ece-se diferentemente no individuo adulto (BEGLEITER e PORJESZ, 2006):

* Delta(1-3 Hz)

* Teta (3.5-7.5 Hz)

* Alfa(8-11.5 Hz)

* Beta (12-28 Hz)

Héa ainda a possibilidade de inclusdo do ritmo gama (29-45 Hz, ou até 100 Hz), ou
outras ondas com diferentes significados  neurolégicos ou  patoldgicos.
(PADMANABHAPILLAI et a., 2006)

Estes ritmos sdo usados para descrever a atividade neural associadamente ao local do
escalpo em que foram captadas. Por exemplo, o ritmo afa ocorre durante a vigilia na regiéo
occipital, melhor observado quando o paciente estéd com os ol hos fechados e sob condicdes de
relaxamento fisico e sem grande el aboracdo de exercicio mental.

Os termos ondas rapidas e lentas sdo usados, vérias vezes, para denotar a frequencia
dominante acima ou abaixo do ritmo alfa, como demostrado na Figura 5.

Com relacdo a amplitude do sinal de EEG, ela é medida em mV de pico a pico,
podendo este vaor variar de acordo com a técnica usada no registro ou o estado em que o

individuo se encontra.
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Deltal-3 Hz

Figura 5 Ritmos caracteristicos no sinal de EEG. De cima para baixo: ritmosbeta, alfa, tetae
delta com suas respectivas frequencias.

2.3 SISTEMA INTERNACIONAL 10-20

O registro de EEG pode ser obtido usando-se eletrodos de superficie, 0 que caracteriza
um método de medicdo ndo invasivo, ou usando eletrodos de agulha, que caracteriza um
método invasivo. O primeiro método € empregado universalmente, complementa uma série de
outras técnicas de diagndsticos e tem a vantagem de ser facilmente reproduzivel.

A disposicdo dos eletrodos no escapo segue uma disposicdo padronizada
internacionamente, conhecida como sistema internaciona 10-20 (BERNARDI, 1999). Este
sistema tem por objetivo estabelecer a disposicao dos eletrodos em determinadas areas da
superficie do escalpo, independentemente do tamanho do crénio do paciente. A Figura 6

ilustra a disposicéo dos eletrodos segundo o sistema 10-20.
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Figura 6 Demonstracéo esqueméatica do sistema inter nacional 10-20 para disposicéo de eletrodos
natécnica de registro eletr oencefal ogr afico.

Varios fatores podem influenciar o tipo de onda registrada no EEG:

* Regido do escalpo onde é feita a captacdo do sindl;

* Idade do individuo;

* Estado de sono ou vigilia;

* Condicoes patol 6gicas (hemorragias, tumores, encefalites, etc) ou uso de substancias
psicotropicas,

* Interferéncias (ruidos) que podem ser de origem técnica, causadas por eletrodos mal

colocados, equipamento sem aterramento, ou sem filtros etc.,, ou bioldgicas,
produzidas pelo préprio individuo, como a atividade muscular do escalpo, pulsaces

arteriais, movimentos ocul ares, etc.
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Pelo registro simulténeo do EEG de partes diferentes do escalpo € possivel descobrir

uma perturbacéo funcional no cérebro e julgar seu grau de gravidade, localizacao e expansao.
Por exemplo, a captacdo e estudo do sinal de EEG em individuos acoolistas e com
predisposicdo ao alcoolismo tem sido de suma importancia no estudo e compreensdo da
doenca, que possui uma alta possibilidade de ocorréncia familiar (BEGLEITER, PORJESZ,
ECKARDT, 1987, BEGLEITER, PORJESZ, WANG, 1993; BIERUT et a., 2002;

BEGLEITER e PORJESZ, 2006).

2.4 PERCEPCAO VISUAL E FUNCOES COGNITIVAS

Embora a atividade subcortical sgja importante coadjuvante, as operacOes neurais
responsaveis por nossas habilidades cognitivas tém sido mais estudadas quanto a participacéo
do cortex cerebral neste processo. N&o obstante, as simplificacdes quanto ao papel de cada
regido cortica com suas fungbes sdo absolutamente temerdrias e faliveis e tem-se
mencionado, somente para compreensdo inicial, que os lobos cerebrais tém funcbes
especializadas. Por exemplo, disso surgem as categorizacbes de que o controle de
movimentos e plangjamento de agdes futuras sdo tarefas do lobo frontal. O lobo parietal se
dedica a sensac@o somédtica e a formagao da imagem do proprio corpo e sua com relacdo com
0 espaco extra-corporeon. Os lobos occipital e temporal estdo relacionados a visdo e a audicao,
respectivamente. O lobo da insula se relaciona com parte da gustacdo. Nas estruturas mais
profundas do lobo temporal, encontram-se 0 hipocampo e o complexo amigdal éide, os quais
lidam com aspectos de aprendizado, memoéria e emocéo (KANDEL, SCHWARTZ, JESSELL,
2000).

A é&ea de confluéncia occipital-temporal esguerda est4 fortemente envolvida no
processo de reconhecimento e classificagdo de objetos (BEGLEITER, PORJESZ, WANG,

1993; HERTZ et a., 1994). Lesdes na regido tempora anterior prejudicam o padrdo de



40
discriminacdo visual, enquanto lesdes mais posteriores, como lesdes nas regides temporal e
occipital, produzem deficiéncias perceptuais mais graves.

A Visdo € um dos sentidos mais apurados que nos permite detectar o mundo que nos
cerca. A percepcdo visua refere-se a elaboracdo que o encéfalo faz do que os olhos
conseguem captar e a retina perceber da radiacdo eletromagnética. Para isso, a informacdo
visual vai sendo decodificada em diferentes regifes cerebrais, de forma que se possa partir da
deteccdo de um estimulo visual até completar sua interpretacdo como percepcdo visual
(KANDEL, SCHWARTZ, JESSEL, 2000). O reconhecimento visual das caracteristicas de
um objeto por um individuo, por exemplo, exige um pré-processamento dos dados para a
“filtragem” das informagdes mais relevantes, que levem a uma efetiva memorizagdo destas
caracteristicas. Contudo, para memorizar mesmo que instantaneamente, € necessaria a
recepcdo de sinais do meio, por meio de receptor sensorial especifico, sua comparacdo com
informagdes pregressas obtidas e uma avaliacéo/categorizacdo do que se esta percebendo.

O cortex estriado (chamado V1) no lobo occipital € a primeira &rea cortical a receber
informacéo do corpo geniculado lateral. A percepcdo visual val setornando mais complexano
cortex paraestriado e periestriado. Estas &reas circundam o cortex visua e tém sido descritas
como responsaveis pela memodria visua (KANDEL, SCHWARTZ, JESSELL, 2000). A
seguir, a informagdo visual, processada pelo cortex de associacdo visud, flui em duas
direcOes: dorsalmente, para a porc¢éo posterior do lobo parietal, e, ventramente, para os |obos
occipital e temporal. (LUNDY-EKMAN, 2004). A via ventral se ocupa da construcdo da
forma dos objetos e padrdes complexos, 0 que vais ser importante para o reconhecimento de
objetos e palavras, por exemplo. Interrupgdes das conexdes destas regides com éreas limbicas
podem acarretar na incapacidade de armazenar novas memdrias visuais, bem como a
formagao dos conceitos e o entendimento desta informag&o sensorial ocorre no lobo frontal

(KOLB e WISHAW, 2003; CONSENZA, 2004).
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2.4.1 Préprocessamento da Informacdo Visual em individuos com predisposicdo em

desenvolver o alcoolismo

Sabe-se que a estratégia para processar o estimulo visual recebido ndo é a mesma para
individuos com alto risco (AR) e com baixo risco (BR) em desenvolver o acoolismo
(PORJESZ e BEGLEITER, 1997, PORJESZ et al. 2002; RANGASWAMY et a., 2004b).
Isto se traduz na amplitude da forma de onda do ERP, como serd discutido a seguir. Esta
diferenca em processar o estimulo visual pode ser percebida nas regifes parietal, occipital e
temporal do escalpo, como avaliado pelas pesquisas com sinais el etroencefalogréficos
anteriores (MILLER, LI, DESIMORE, 1991; POLICH, POLLOCK, BLOOM, 1994;
PORJESZ e BEGLEITER, 1997; HADA, 2001; PORJESZ et d., 2005; KARAMAJAN, et d.,
2006; BEGLEITER e PORJESZ, 2006; RANGASWAMY et al., 2007).

Freglentemente o potencial evocado P300 tem uma amplitude significativamente
menor em individuos com AR do que em individuos com BR (POLICH, POLLOCK,
BLOOM 1994), (HADA, 2001). Esta deficiéncia do componente P300 em individuos com
AR pode ser mais facilmente observado em tarefas visuais, do que em tarefas auditivas
(PORJESZ e BELGLEITER, 1997).

A expressdo ERP é usada especificamente para designar as respostas do SNC ao
estimulo sensoria ou elétrico. O potencial de longa laténcia € uma série de ondas positivas e
negativas que sdo geradas acima do tronco cerebral e com extensa distribuicdo no escalpo e
com laténcia que varia de 250-600 ms (OKEN, 1997, PORJESZ et al., 2005). O potencial
P300 é obtido quando o paciente esta acordado, aerta e distingue um estimulo combinado
entre um grupo de estimulos, representando o periodo de resposta do cortex de associagdo ao
estimulo do cértex primério (PFEFFERBAUM, FORD, KRAEMER, 1990; GOODIN, 1992).
Os geradores neuronais especificos permanecem incertos (MEADOR e LORING, 1989) e sua

origem ndo é exclusivamente cortical, sendo também subcortical. Considera-se que o P300
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tem correlacdo com o hipocampo, tdamo e lobo frontal (SQUIRES e HECOX, 1985).
Estudos com humanos (HALGREN et al., 1980) sugeriram que atividade neural limbica
estaria envolvida na geracdo do P300. A memdria é um processo complexo, envolvendo
diversos subsistemas, e 0 P300 pode refletir um subcomponente desse sistema, constituindo-
se em uma oportunidade para investigar o mecanismo eletroquimico e o aspecto temporal da
cognic¢ao, particularmente nas areas rel acionadas a atencdo e a memoria recente (MEADOR e
LORING, 1989; MILLER, LI, DESIMORE, 1991). O P300 pode ser aterado por agumas
caracteristicas do individuo entre as quais se incluem o nivel de atencdo e a dificuldade da
tarefa proposta, por exemplo (BAUMANN, 1987; NAGANUMA et d., 1993). A vantagem de
se usar 0 ERP é que se pode combinar eletrofisiologia com percepcdo sensoria e inicio do
processo de cognicdo (PORJESZ e BEGLEITER, 1997; PADMANABHAPILLAI et a.,
2006).

Os resultados descritos por (RANGASWAMY et al., 2004b) com o potencial P300
demonstraram que individuos com BR empregam redes neurais distribuidas para realizar uma
tarefa visual, enquanto individuos com AR parecem utilizar minimos substratos neurais. Os
circuitos centroparietais parecem nao ser utilizados de modo otimizado, contribuindo assim,
para um processamento neural menos eficiente. Concluiu-se também, que individuos com AR
adotaram uma estratégia menos Gtima para executar estas tarefas (RANGASWAMY et a.,
2007).

Estas deficiéncias cognitivas podem prever uma chance de uso crénico do acool
(BEGLEITER e PORJESZ, 2006; RANGASWAMY et a., 2007) e a identificagcdo de
marcadores genéticos como o P300 sdo valiosos para que se os individuos com AR em
desenvolver o alcoolismo sgam identificados na populacdo em gerd. Isto sem o caréter
estigmatizante da patologia, mas como forma de aconselhamento e profilaxia das

consequéncias amplas do alcoolismo.
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3 O ALCOOLISMO E A PREDISPOSICAO EM DESENVOLVER O

ALCOOLISMO

Ha varios assuntos relevantes quando as caracteristicas do acoolismo e da
predisposicdo ao alcoolismo, a origem e as principais caracteristicas do banco de sinais
utilizado no desenvolvimento desta pesquisa de doutorado, bem como a motivacdo e os

objetivos desta pesquisa de doutorado.

3.1 OALcooLISMO

“ First the man takes a drink; then the drink takes a drink; then the drink takes the
man.” Provérbio popular

Dados do Ministério da Salde (MS) constatam que houve aumento no nimero de
mortes por doencas relacionadas ao consumo de dcool no Brasil. O nimero passou de 10,7
mortes por 100 mil habitantes em 2000 para 12,64 em 2006, 0 que corresponde a uma
elevacdo de 18,3% em 6 anos. Os dados usados na pesquisa do MS foram retirados do
Sistema de Informacfes sobre Mortalidade (SIM) no Brasil. Neste periodo, 92.946 6bitos
tiveram como causa doengas relacionadas exclusivamente ao uso do dcool, e 146.349 6bitos
ocorreram por doencas associadas a ingestdo da substancia, dentre outros fatores, como 0s
acidentes de transito, homicidios, suicidios, quedas e afogamentos. Além disso, o acoolismo
é fortemente associado a crimes violentos, a suicidios ou a tentativas de suicidio. Outras co-
morbidades podem se agravar com o acoolismo. Por exemplo, uma pessoa alcodlatra tem
mais chance de agravar quadros de esguizofrenia, e um individuo com esguizofrenia tem
maior probabilidade de desenvolver a dependéncia ao dcool que a populacdo em geral. Muito
comuns s80 as hepatopatias e neuropatias a codlicas, pancreatite cronica, insuficiénciarena e

desnutricdo causadas pela acéo tdxica do dcoal etilico.
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Sabe-se ha muito que a tendéncia para ser tornar dependente da ingestdo do alcool é
mais acentuada em algumas familias (BEGLEITER e PORJESZ, 2006). Mas, essa suposta
hereditariedade sugeriria que algum componente genético estivesse ligado a doenca e fosse
transmitido de geracdo em geracdo, tendo maior ou menor expressao dependendo do
individuo e de seu ambiente (BEGLEITER e PORJESZ, 2006; NURNBERGER e BIERUT,
2007).

Como ocorre em Varios transtornos humanos, as causas do alcoolismo séo multiplas e
sua origem ndo € totalmente genética. Porém, os genes interferem de maneira complexa uns
com 0s outros e, num nivel maior, com o modo de vida do individuo, tornando-o mais
propenso ao desenvolvimento das patologias a que se esta suscetivel. Dezenas de genes que
influenciam na predisposicdo ao alcoolismo ja foram identificados, mas provavelmente ha
outros que ainda ndo foram (NURNBERGER e BIERUT, 2007). Muito importante é salientar,
neste ponto, que ao se investigar a biologia do alcoolismo, deve-se definir o problema de
forma extremamente cuidadosa, distinguindo, por exemplo, o alcoolismo da dependéncia red
do abuso do acool, sindrome menos grave do ponto de vista médico (NURNBERGER e
BIERUT, 2007).

Critérios psiquiétricos usados para o diagnéstico de dependéncia quimica, sga do
dcool, ou de qualquer outra substancia, exige pelo menos trés dos seguintes sintomas, listados
a seguir com ocorréncia nos 12 meses anteriores a avaliacdo do paciente (NURNBERGER e
BIERUT, 2007):

* Tolerancia a altas doses;

* ReagOes de abstinéncia;

* Perda de controle sobre o uso da substancia;

* Esforgos para parar ou diminuir o consumo;

* Muito tempo gasto com o habito;
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* Desisténcia darealizac8o de outras atividades €;

* Continuacdo do uso apesar de disturbios fisicos ou psicol 6gicos resultantes.

O individuo que preenche esses critérios geralmente tem com frequencia varios casos
de alcoolismo na familia (PORJESZ et al., 2005).

Com a participacdo de diversos voluntérios foi possivel tracar a correlacéo entre
determinados sintomas as suas origens fisiolégicas chegando, finamente, aos genes
responsaveis (NURNBERGER e BIERUT, 2007). Neste sentido a busca por genes que
corroboram para o risco de dependéncia do acool a analise de endofendtipos € uma estratégia
importante. O estudo dos endofendtipos permite avaliar se certos padrées sdo mais comuns
em pessoas com um transtorno complexo e qual é o risco de desenvolver uma determinada
doenca. Essa teoria € baseada no pressuposto de que os endofenétipos revelam mais
precisamente as bases biolégicas de um transtorno, quando comparados aos sintomas
comportamentais, por representarem um traco fisico fundamental mais proximamente ligado a
sua fonte em um gene variante, (PORJESZ et a., 2002; KAMARAJARAN et a., 20054,
2005b).

Os padrbes de atividade el étrica cerebral podem, por exemplo, representar uma forma
de endofendtipo, pois caracterizam uma importante correlacdo do processamento de
informagdo e a cognicéo (BEGLEITER e PORJESZ, 2006). Eles representam caracteristicas
menos complexas e mais proximas da funcdo do gene do que os exames de laboratério ou as
mensuracdes cognitivas tradicionais (NURNBERGER e BIERUT, 2007). Ou sga, 0 padréo
geral de ondas cerebrais e picos de atividade neuronal em resposta a estimulos especificos,
vistos no EEG, é distinto para diferentes individuos e serve como uma espécie de ‘' impressao
digital’’ da atividade dos neur6nios. Esses padrdes podem refletir também a agdo gera entre
0S processos cerebrais excitatorios e inibitérios. Essa atividade dos neurénios pode ser

utilizada como fend6tipos da cognicéo, e como uma vaiosa “ferramenta’ do entendimento de
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algumas desordens genéticas complexas, pois as oscilacbes cerebrais sdo atamente
correlacionadas com uma variedade de processos cognitivos (NURNBERGER e BIERUT,
2007). Da mesma forma, uma disfuncéo cerebral envolvida na predisposicéo para desordens
psiquidtricas pode ter uma carga de transmissao genética relevante na génese da patologia
(BEGLEITER e PORJESZ, 2006).

E muito elevada & possibilidade da heranca hereditaria de certos padrdes
eletrofisilégicos, cujas caracteristicas diferem entre alcoolistas e individuos sem tal doenca.
Nos primeiros, as excitagbes excedem e sobrepujam as inibicdes. Ta desequilibrio, ou
desinibicdo, pode ser visto também nos filhos de alcoolistas e prediz com alto grau de acerto
se uma pessoa desenvolvera dependéncia, sugerindo que esses padrfes cerebrais sGo um
marcador que indica a predisposicio ao acoolismo geneticamente herdada
(PADMANABHAPILLAI et a., 2006; BEGLEITER e PORJESZ, 2006; KAMARAJAN, et
al., 2006). Além disso, esses padroes de atividade caracteristicos podem apontar a causa da
vulnerabilidade herdada: acredita-se que a desinibicdo provém de uma auséncia generalizada
de funcionamento de neurénios inibitérios nas areas cerebrais responsaveis pelo julgamento e
tomada de decisdes. Os individuos sem esses circuitos inibitérios provavelmente tém uma
tendénciamaior a agir por impulsividade (NURNBERGER e BIERUT, 2007).

De fato, nos anos 80, as pesquisas de varios laboratérios mostravam que a atividade
elétrica cerebral era capaz de revelar o risco de um individuo em desenvolver a dependéncia
de dcool, 0 que gjudou na idéia de que a identificacdo dos genes relacionados com fendtipos
associados ao acoolismo era algo exequivel e de grande valia. Em 1989, com 0 apoio do
Instituto Nacional de Abuso do Alcool e Alcoolismo (NIAAA) surge o Estudo Colaborativo
sobre a Genética do Alcoolismo (COGA), formado por seis centros de pesquisas espa hados
pelos EUA, aém de milhares de alcoolistas e familiares que colaboram com as pesquisas do

COGA (NURNBERGER e BIERUT, 2007). Informagdes adicionais sobre o COGA e o
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NIAAA podem ser obtidas na pagina na internet deste Ultimo, através do endereco el etrénico

http://www.niaaa.nih.gov.

Mais de 1200 pessoas que buscavam tratamento para a dependéncia alcodlica e seus
familiares (no total mais de 11.000 pessoas) foram entrevistadas pelo COGA nos EUA nas
Ultimas duas décadas. Descobriu-se que 262 familias tinham membros gravemente afetados
pelo acoolismo, 0 que pelos critérios do COGA, significa que trés ou mais parentes de
primeiro grau do paciente, tais como pais ou irmados, também haviam sido diagnosticados
como dependentes de acool (NURNBERGER e BIERUT, 2007). Os endofenétipos
eletrofisiologicos cerebrais dos membros afetados e ndo afetados foram avaliados, e os
individuos foram submetidos a entrevistas adicionais para avaliar caracteristicas adicionais
associadas a0 risco em desenvolver o alcoolismo. Os participantes também forneceram
amostras de DNA que permitiram examinar os cromossomos de cada individuo e distinguir
caracteristicas génicas peculiares, como marcadores para regides cromossomicas
potencial mente envolvidas nesta patol ogia.

Porgdes de cromossomos conhecidos como ‘' marcadores’ apareceram de forma mais
fregliente em membros da familia com diagnostico de alcoolismo (PORJESZ et a., 2005;
BEGLEITER e PORJESZ, 2006; NURNBERGER e BIERUT, 2007). Correlactes
significativas foram encontradas nos cromossomos 1, 2, 4 e 7, e muitos anos de mapeamento
genético identificaram diversos genes especificos nessas regides incluindo-se os loci ADH4 e
GABRA2, no cromossomo 4 e locus CHRM2 no cromossomo 7 (BEGLEITER e PORJESZ,
2006).

Estudos genéticos em populacdes indicam que filhos de alcoolistas sdo 4 vezes mais
suscetiveis a desenvolver o acoolismo quando comparados com filhos de pais ndo alcoolistas,
ainda que esses filhos sgam separados de seus pais logo apds o nascimento (PORJESZ e

BEGLEITER, 1990). De fato, mais de 50% do risco total de desenvolver o acoolismo é
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atribuivel a fatores hereditérios, o que torna os grupos familiares um importante recurso para
rastrear tragcos especificos e liga-los aos genes relevantes desta patologia. Individuos que tém
alto risco em desenvolver o acoolismo, isto €, filhos de acoolistas, freqlientemente tém uma
necessidade de consumir maiores doses de dcool para sentir os mesmos efeitos que outras
pessoas ndo propensas ao alcoolismo (PORJESZ et a., 2005; BEGLEITER e PORJESZ,
2006). Individuos com propensdo ao alcoolismo geralmente ja estiveram expostas as situacoes
e conviveram com experiéncias de consumo elevado de dcool em agum momento da vida
(BIERUT et al., 2002).

Vé&rios estudos do COGA (PORJESZ e BEGLEITER, 1997; PADMANABHAPILLAI
et a., 2006; RANGASWAMY et a., 2007) indicam que as variaces encontradas nos sinais
eletroencefalogréficos de individuos com PA podem predizer o desenvolvimento do
alcoolismo nestes individuos. Mostrou-se que existem variagbes nos Sihais
eletroencefalogréficos de individuos com PA obtidos com o individuo em repouso, ou sga,
ndo enggjado em uma tarefa cognitiva. No estudo de (RANGASWAMY et al., 2004a), por
exemplo, ficou mostrado um aumento na poténcia beta no EEG gravado em repouso de filhos
e filhas de acoolistas. Os filhos com AR em desenvolver o acoolismo mostraram uma maior
poténcia beta 1 (12-16 Hz) e as filhas com AR demonstraram um aumento nas poténcias beta
2 (16-20 Hz) e beta 3 (20-28 Hz) quando comparados com os individuos do grupo com BR.
Estes resultados indicam que o aumento na poténcia beta pode ser considerado como um
possivel marcador de risco para pessoas com predisposicdo em desenvolver a doenca
(RANGASWAMY, 2004a).

Dentre outras variagcbes encontradas em sinais eletroencefalograficos, encontram-se
anormalidades no ERP P300. Freqlentemente este componente tem uma amplitude
significativamente menor em individuos com AR quando comparadas a amplitude do P300 de

individuos com BR, particularmente sobre a regido parietal, onde o P300 apresenta uma
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grande amplitude (PORJESZ e BEGLEITER, 1990; POLICH, POLLOCK, BLOOM, 1994;
PORJESZ e BEGLEITER, 1997). Enquanto individuos com BR manifestam uma amplitude
maxima de seu P300 sobre a regido parietal do escalpo, individuos com AR manifestam uma
amplitude similar em todas as areas do escalpo (KAMARAJAN et a., 2006).
Como pode ser observado nos diversos estudos publicados pelo COGA (SOCORRO et
al., 1999; ALMASY et a., 2001; KARAMAJAN et al., 2005; KARAMAJAN et al., 2006;
KEVIN et a., 2006), a resposta evocada P300 € significativamente mais fraca em alcoolistas,
mesmo quando abstinentes, do que em pessoas sem tal patologia. O mesmo endofendtipo €
encontrado nos filhos de acoolistas (PORJEZ, 2002; PORJESZ et a., 2005; KAMARAJAN
et a., 2005, NURNBERGER e BIERUT, 2007), indicando que esta diferenca funcional
precede o inicio da ingestdo alcodlica compulsiva e € em um si, um fator de risco para o
individuo tornar-se um alcoolista. O P300 consiste em sinais el étricos nas faixas de frequencia
delta (1-3 Hz) e teta (3.5-7.5 Hz), associadas a tomada de decisdo pelo individuo em tarefas
cognitivas (BEGLEITER e PORJESZ, 2006). Correlacionado os resultados até o momento de
diversas pesquisas, (BEGLEITER e PORJESZ, 2006; JONES et al., 2004; TANG et a., 2007)
enfatizam a possibilidade do papel do gene CHRM2 no cromossomo 7 na geragao e
modulacdo do potencial evocado P300.
NaFigura 7 é apresentada a média de sinais P300 de individuos al coolistas, de filhos de
homens alcoolistas e de filhos de homens n&o alcoolistas. Pode-se observar a diferenca nas
amplitudes do potencial P300, conforme descrito originalmente por NURNBERGER e

BIERUT (2007).
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Figura 7 Média das respostas do P300 em individuos alcoolistas, em filhos de homens alcoolistas
e defilhos de homens néo alcoolistas. Adaptado de (NURNBERGER e BIERUT,
2007).

3.1.1 Ondasdelta deteta como marcadores da predisposi¢cao ao alcoolismo

Desde o0 estudo de (STAMPFER e BASAR, 1985), a importancia das frequencias beta
e teta na producdo do P300 tém sido extensamente examinada (BASAR, 1999;
SCHURMANN, 2001; DEMIRALP, 2001; RANGASWAMY et a., 2007).

Individuos com respostas eletroencefalograficas delta e teta suprimidas séo provaveis
candidatos também a mostrar deficiéncias em funcdes cognitivas, que sGo mediadas por estes
processos oscilatorios (RANGASWAMY et a., 2007). Os resultados deste trabalho indicam
que individuos com AR tiveram reducdo na energia na frequencia delta (1-3 Hz) e teta (4-6,5
Hz) no intervalo de 300 a 700 ms apds o estimulo. A reducdo na energia da oscilacdo teta foi
detectada na regido centro-parietal, ja para a banda deltafoi principalmente naregia parietal, a
partir de dados obtidos através do escal po.

S80 as oscilagbes delta e teta que refletem maior vulnerabilidade ao alcoolismo
(BEGLEITER e PORJESZ, 2006). Os estudos de (STAMPFER e BASAR, 1985) e (KOLEV
et al., 1995) indicam que a oscilagdo delta contribui consideravelmente e, principa mente,
para 0 componente P300, sendo que a principa porcdo de energia de P300 ndo estaria dentro
da banda teta, mas dentro da banda delta (RANGASWAMY et al., 2007). 1sso sugere que a

banda delta deve contribuir para as diferencas entre as respostas P300 de individuos com AR
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e BR. Portanto, similar a0 componente P300, a energia da oscilacdo delta deve ser um
endofendtipo confidvel para estudar a predisposicéo ao alcoolismo (PORJESZ et al., 2005).
Confirmando os estudos acima (STAMPFER e BASAR, 1985; KOLEV et dl., 1995;
PORJESZ et d., 2005), outro estudo (RANGASWAMY et a., 2007) reafirmou que as
amplitudes de P300 sdo reduzidas em individuos com AR, embora as diferencas ndo sgjam tao
grandes quando analisadas do ponto de vista das oscilagbes delta e teta. Com isso, novamente,
estas oscilacBes formam um endofendtipo mais estavel no estudo do alcoolismo e de seus

distUrbios rel acionados.

3.2 BANCO DE SINAISDE EEG UTILIZADOS NA PESQUISA

Estes sinais de EEG foram coletados pelo Dr. Henri Begleiter, principal pesquisador do
COGA na Universidade do Estado de Nova Yorque — Centro de Ciéncia da Salde do
Brooklyn, e preparado por David Chorlian. Cento e vinte e dois individuos, dentre eles 75
com PA e 47 sem PA, foram selecionados para a coleta dos sinais, realizando cada um
durante esta em média 90 tarefas que serdo explicadas em detalhes no item 5.4. Todos o0s
individuos eram destros, com visdo norma ou corrigida e ndo apresentavam desordens
psiquiétricas.

Em cada individuo usou-se 64 eletrodos para a captacéo do sina de EEG. Os eletrodos
utilizados foram: AF1, AF2, AF7, AF8, AFZ, C1, C2, C3, C4, C5, C6, CP1, CP2, CP3, CP4,
CP5, CP6, CPZ, CZ, F1, F2, F3, F4, F5, F6, F7, F8, FC1, FC2, FC3, FC4, FC5, FC6, FCZ,
FP1, FP2, FPZ, FT7, FT8, FZ, ND, O1, O2, OZ, P1, P2, P3, P4, P5, P6, P7, P8, PO1, PO2,
PO7, PO8, POz, Pz, T7, T8, TP7, TP8, X e Y. Conforme a nomenclatura padréo dos
eletrodos de posicdo da Associacdo Americana de Eletroencefalografia. Isto foi feito de
acordo com 0 exposto na Figura 8, a qual ilustra a montagem dos eletrodos sobre o0 escalpo

dos individuos para a gravacdo dos sinais de EEG. Atuamente os dados utilizados nesta



52
pesgquisa pertencem ao Dr. Lester Ingber que os disponibiliza no endereco eletrénico:

http://kdd.ics.uci.edu/database/eeg/eeg-full.tar.
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Figura 8 Montagem dos eetrodos em seis gruposregionais (frontal, central, parietal, occipital,
temporal direito, temporal esquerdo), utilizado na gravacéo dos sinais de EEG.

Todos os e etrodos colocados no escalpo foram referidos a Cz. O eletrodo usado como
terra foi colocado no nariz, e sua impedancia foi mantida em 5KW. Duas derivacoes
adicionais foram usadas para gravar sinais verticais e horizontais de eletro-oculograma
(EOG). Os sinais foram amplificados com um ganho de 10.000 e com passa banda entre 0,02
a 50 Hz. Os sinais amplificados foram amostrados a uma taxa de 256 Hz por segundo. Sinais
com excessivo movimento ocular e muscular (>73.3 nV) foram regeitados ja durante a

gravacdo. Maiores deta hes sobre este banco de dados podem ser obtidos em (ZHANG et d.,

1995).


http://kdd.ics.uci.edu/database/eeg/eeg-full.tar
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3.2.1 Estimulos visuais recebidos pelos individuos que formam o banco de sinais de

ERP

No experimento realizado pelo Dr. Henry Begleiter durante a gravagéo dos sinais de
EEG, os individuos receberam diversos estimulos visuais. O objetivo do experimento era o de
obter o ERP P300, que é extraido quando os individuos estdo engajados em uma tarefa visual
gue requer atencdo. Estes estimulos eram compostos por imagens de objetos que eram
escolhidos de um conjunto de imagens do Snodgrass e Vanderwat (ZHANG et al., 1995).
Todas as imagens selecionadas representavam diferentes objetos reais e foram facilmente
nomeadas pelos participantes da pesquisa. As figuras eram mostradas aos individuos que
participaram do experimento em duas formas:

* Visualizar um anico objeto;

* Visualizar dois objetos. objeto um (S1) e 0 objeto dois (S2) mostrados em duas
condi¢des. matching (Ma) e nonmatching (NMa).

Na condicdo Ma a primeira figura (S1) era idéntica a segunda figura (S2). Ja na
condicdo NMa, a figura (S1) era seguida por uma outra figura (S2) que era completamente
diferente de (S1) em termos de sua categoria semantica. A apresentacdo das tarefas Ma e
NMafoi aeatéria. Em metade das tarefas o estimulo teste (S2) eraidéntico ao (S1), e na outra
metade das tarefas, o estimulo teste (S2) foi diferente do (S1). A tarefa do individuo era
decidir se afigura (S2) apresentada a ele era a mesma do primeiro estimulo (S1). A duracéo
para a apresentacdo do primeiro (S1) e segundo (S2) estimulo em cada tarefa teste foi de 300
ms. O intervalo entre cadatarefafoi fixado em 3,2 s.

O objetivo principa do experimento realizado era o de identificar e extrair o ERP
relacionado & memoaria visual. Este ERP é nomeado de Potencia de Meméria Visua (VMP),
devido a sua ligagdo com a memoria visual e é geramente localizado na regido parietal e

occipital-temporal do cérebro (MIKAMI, 1980; MILLER, LI, DESIMORE, 1991).
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3.3 TRATAMENTO DOSSINAISDE EEG

Sendo o cérebro humano um sistema extremamente complexo que, consegiientemente,
gera sinais complexos, € de suma importancia que se trate estes sinais com métodos de andlise
adequados. O tipo de sind que estd sendo analisado determinard o tipo de andlise mais
adequada para uma melhor identificagdo, reconhecimento e tratamento de suas caracteristicas,
bem como o tipo de informacao que se desgja extrair.

Convencionalmente o processo de converter um sinal no dominio do tempo para o
dominio da frequencia é obtido por meio da Transformada de Fourier (FT), porém esta
transformada ndo fornece informagdo suficiente quando se trabalha com sinais néo-
estacionarios, como os sinais de EEG (LOPES, RASIA-FILHO, SUSIN, 2004b). A FT
determina os componentes de frequencia de um sinal, mas ndo determina onde esta frequencia
esta localizada no tempo.

Ja a Transformada Wavelet (WT) permite a analise com janelas de mdiltipla duracéo, o
que permite uma perspectiva de andlise em resolucéo multipla do sinal. Sendo assim, pode-se
explorar e extrair diferentes caracteristicas dos sinais de EEG/ERP pela WT, 0 que ndo se
conseguiria utilizando a FT como atualmente é executado no estudo dos sinais de EEG e ERP
de acoolistas e individuos com AR para desenvolver tal doenca (PORJESZ et a., 2005;
KAMARAJAN et a., 2006; BEGLEITER e PORJESZ, 2006; RANGASWAMY et a., 2007).

Avaliando-se as vantagens da WT no tratamento de sinais ndo-estacionérios, acredita-
se que aWT podera ser uma grande aliada na extragéo de caracteristicas relevantes nos sinais
eletroencefal ogréficos de al coolistas e individuos com AR. Isto tem o potencia de se aplicado
sem custo na extragdo adicional de dados de EEG para a populacéo em geral. Pela andlise
multiresolucdo, pode-se, por exemplo, isolar e estudar separadamente a contribuicdo dos
diversos ritmos na formacdo do sina eletroencefaografico, bem como a localizagdo de

transientes relevantes no sindl.
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4 TRANSFORMADA WAVELET

O geofisico francés J. Morlet, juntamente com fisico franco-croata A. Grossman, foram
0s primeiros que cunharam a palavra ondelette, em seus trabalhos de geoexploragéo,
referindo-se as “ondas pequenas’ ou blocos construtivos basicos que estavam utilizando
(JAWERTH e SWELDENS, 1994). A terminologia inglesa wavelet deriva, portanto, da
palavra francesa ondelette. A idéia de visualizar um sinal sob vérias escalas diferentes e
analisa-lo com vérias resolugdes surgiu independentemente em varias areas de matemética,
fisica e engenharia.

A atencéo da comunidade cientifica envolvida com processamento de sinais foi atraida
para andlise wavelet quando, em 1989, S. Mallat desenvolveu a teoria da andise em
multiresolucdo (MALLAT, 1989). Baseado em trabalhos como os de Y. Meyer (MEYER,
1986) e |. Daubechies (DAUBECHIES, 1988), Mallat disponibilizou uma ferramenta para a
construcdo de familias de wavel ets ortogonais com suporte compacto.

|. Daubechies, a partir dos trabalhos de Mallat, estendeu o trabalho de Haar,
sintetizando esta familia de wavelets ortonormais, possibilitando uma andlise e sintese mais
eficiente do que a obtida com outros sistemas, como 0 de Haar (DAUBECHIES, 1990),
(DAUBECHIES, 1992). Desde enté&o o nimero de contribuicdes tedricas e préticas no campo
das wavel ets vém crescendo ano apds ano, assim como a difusdo de seu uso em muitas areas.

Entre 1989 e 1994 0 método da melhor base € introduzido e vérios algoritmos baseados
nele sdo desenvolvidos. Wickerhauser aborda o algoritmo da melhor base (best basis
algorithm) no livro de sua autoria (WICKERHAUSER, 1994). Vérias bases wavelets sdo
concebidas e publicadas na literatura - bases biortogonais, bases adaptativas, as bases de
Malvar, entre outras.

Diversas aplicagdes préticas envolvendo wavelets e EEG sdo publicadas

freguentemente, como por exemplo, (ADELI, ZHAOU, DADMEHR, 2003; GULLER e
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UBEYLI, 2005; BANG-HUA et a, 2007; UBEYLI, 2007; MAGOSSO et a., 2009). No que
diz respeito a0 campo do processamento de sinais, as aplicacdes incluem: deteccdo de
descontinuidades e pontos de quebra; andlises especificas dos comportamentos de curto e
longo prazo; identificacdo espectral (acompanhar variagbes com o tempo); eliminacéo de
ruido e compactacdo. Em particular, a andlise de descontinuidades e a identificacdo espectral

em um sinal de EEG/ERP s&o as aplicacdes da teoria de wavel ets neste trabal ho.

4.1 TRANSFORMADA WAVELET NO PROCESSSAMENTO DE SINAIS

O tipo de sinad em andlise determinara as ferramentas necessarias para uma melhor
identificacdo, reconhecimento e tratamento de suas caracteristicas. A decomposicéo a partir
de funcbes de base especia mente sel ecionadas € uma poderosa ferramenta de analise e sintese
de sinais. Uma teoria representativa desse tipo de abordagem é a decomposi¢cdo de Fourier,
gue tem como funcBes de base fungdes harménicas. As técnicas de Fourier revelam-se
adequadas para a andlise de sinais periodicos e estacionarios, mas as singularidades e
transi¢cdes abruptas presentes em um sinal aparecem distribuidas no espectro de frequencia
quando se utiliza a transformada de Fourier, além disso, os métodos tradicionais de andise de
sinal baseados na FT, como a Transformada de Cosseno (CT), detectam a variacdo de
frequencias de um sinal, mas ndo geram ainformacgao sobre alocalizacdo espacial destas, uma
vez que estas técnicas consideram que o sina é periodico (POULARIKAS, 1996). As funcdes
de base na FT e na CT tém um escopo global, ou sga, estendem-se ao longo de todo o
dominio (temporal), sendo esta a principa desvantagem destas transformadas ao representar
uma funcdo f(t) localizada no tempo, isto € um transiente (YAMAGUCHI, 2003).

A representacdo de fungdes em termos da combinacdo linear de outras fungdes com
bases ortogonais € comum em problemas de engenharia, uma vez que a ortogonalidade
permite representar as funcgbes originais com o minimo de correlacdo (THERRIEN, 1992). O

conjunto de bases ortogonais mais amplamente aplicado ainda € aquele usado na FT, as
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exponenciais complexas. Contudo, € possivel definir um conjunto de bases nas quais 0s
componentes de interesse (isto €, 0s vetores ou trechos de sinais randémicos de entrada) séo
ortogonais. Quando 0 processo que gera 0s sinais € estacionario, a propria FT discreta fornece
0 conjunto de bases necessario. Mesmo quando 0 processo sga hao estaciondrio, pode-se
definir um outro tipo de transformagéo que gere novo conjunto de bases que se aproxime da
ortogonalidade.

A representacdo de funcbes através da utilizacdo de bases de representacdo tem sido
fundamental no processamento de sinais. A Karhunen-Loéve Transform (KLT), também
conhecida como Transformada Hotelling, permite a representacdo de funcdes utilizando
fungbes-base formadas pelos autovetores da matriz de correlacdo do sinal considerado. Nesse
aspecto essa transformada fornece uma base 6tima, isto €, aguela que proporciona o menor
valor do erro quadratico médio entre o sinal reconstruido e o original, para um determinado
nimero de coeficientes. A dificuldade na utilizacdo da KLT esta no tempo adicional para
calcular os autovetores (base) da matriz de correlagdo, 0o que muitas vezes inviabiliza a sua
utilizagcdo nas aplicagdes em tempo rea (JOLLIFFE, 2002; COSTA, 2003).

A Transformada Wavelet (WT) supre as falhas presentes na abordagem daFT eda CT
para andlise de sinais ndo periodicos, pois as wavelets sdo funcbes que decompdem os sinais
em diferentes resolucdes. Sendo as transformadas de Fourier e de Cosseno inapropriadas para
a caracterizacdo e andlise de transientes e outras descontinuidades em sinais ndo periodicos,
vérios pesquisadores sentiram-se motivados a superar as limitagbes da andlise de Fourier,
buscando conjuntos de fungdes de base aternativas a esta andlise (AKIN, 2002). As teorias
desenvolvidas para caracterizar esses sinais propdem o uso de fungdes de base com escopo
“localizado” em ambos os dominios.

Enquanto a FT utiliza sendides complexas como fungdes base para a decomposicdo, a

WT ndo possui apenas uma fungdo base, e Sim uma classe delas, desde que a mesma sgja
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ortonorma (YAMAGUCHI, 2003). Todas as classes de wavel ets obedecem aos requisitos de
localizac8o tempo-frequencia do sinal, onde cada funcdo possui caracteristicas proprias, que
implicam numamelhor ou pior distingéo das frequencias analisadas e alocalizagéo destas.

Técnicas como a de janelamento do sinal como a analise de Fourier em janelas curtas
de tempo (STFT — Short Time Fourier Trasform) e a analise por wavelets sdo teorias que
permitem a analise tempo-frequencia (RIOUL e VETTERLI, 1991).

A transformada wavelet pode ser vista como um mecanismo para decompor sinais nas
suas partes constituintes, permitindo analisar os dados em diferentes dominios de frequencias
com a resolucdo de cada componente amarrada a sua escala. Além disso, na andlise por
wavelets, é possivel usar fungbes que estdo contidas em regides finitas, tornando-as
convenientes na aproximacgao de dados com descontinuidades.

O principio mais geral na construcéo das wavelets é o uso de dilatactes e translacoes.
As wavelets mais usadas formam um sistema ortonormal de fungbes com suportes compactos
construido desta forma. Esta é arazdo pela qua elas podem distinguir as caracteristicas locais
de um sinal em diferentes escalas e, por translagdes, elas cobrem toda a regido na qual o sinal
€ estudado. Na andlise de sinais ndo-estacionérios, como os sinais de EEG, a propriedade de
localidade das wavelets apresenta vantagens sobre a transformada de Fourier, pois torna
possivel a locaizacdo de transientes no sinal (LOPES et a. 2004; LOPES, RASIA-FILHO,
SUSIN, 2004).

Os algoritmos de wavelets processam dados em diferentes escalas ou resolucdes e,
independentemente da funcdo de interesse, as wavelets oferecem uma técnica na
representacdo dos niveis de detalhes presentes. Elas constituem uma ferramenta matemética
para decompor fungdes hierarquicamente, permitindo que uma fungdo seja descrita em termos
de uma forma grosseira e, ainda, outra forma que apresenta detal hes, que vao desde os menos

delicados aos mais finos.
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O uso da transformada wavelet em processamento de sinais permite a obtencdo de
caracteristicas relevantes em um sinal, como por exemplo, a localizacdo e discriminacéo de

transientes em sinais de EEG/ERP.

4.2 WAVELETS

4.2.1 Requisitos basicosde uma wavelet

Existem diversos tipos de wavel ets e algumas possuem caracteristicas mais adequadas
a determinadas aplicacdes. As wavelets podem ser suaves ou ndo, simétricas ou ndo, ter
suporte compacto ou ndo, gerar sistemas ortogonais ou ndo. Para determinar a regularidade ou

suavidade de uma wavelet, o nimero de momentos nulos da mesma é crucial. Uma wavelet,

¥

denotada por y (t), tem p momentos nulos se §Y (1)d(t) =0, para O£ £ p. Se uma
-y

wavelet tem p momentos nulos, entdo a transformada wavelet (WT) pode ser considerada um
operador diferencial multi-escala de ordem p. Sendo assim, quanto maior p, mais suave sera a
wavelet (DAUBECHIES, 1988).

Outrossim, a wavelet € dita ser de suporte compacto se a maior parte da energia desta
wavelet esta restrita a um intervalo finito, ou seja, se a funcdo € nula fora deste intervalo.
Neste caso, diz-se que as wavelets tém localizacdo espacial. Esta propriedade é de
fundamental interesse em aplicacdes como a andlise dos sinais de EEG.

Como pode ser observado na Tabela 1, algumas wavelets sGo ortonormais, enquanto
outras sdo biortogonais. Nestas Ultimas, tais como, por exemplo, as splines wavelets, tanto 0s
filtros de reconstrucdo, como os de decomposicdo, podem ser Simétricos, 0 que seria uma
vantagem destas bases em relagdo as ortonormais. Cabe ressdtar que a simetria e
reconstrucdo exatas em wavelets ortogonais (exceto o caso de Haar) sdo incompativeis se 0s

mesmos filtros Finite Impulse Response (FIR) sdo utilizados para a decomposicéo e
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reconstrucdo (DAUBECHIES, 1988). Este € 0 caso das wavelets Daubechies, Symmlets e

Coaiflets, logo, estas wavel ets ndo sao simétricas.

Tabela 1 Caracteristicas de algumas familias de Wavelets de Suporte Compacto mais utilizadas.
(S= Sim e N=N&o).

Wavelets Haar Daubechies | Symmlets | Coiflets Splines | Biortonognais
Ortonor malidade S S S S N N
Biortonogalidade N N N N S S

Simetria S N Quase Quase S S

4.2.2 \Wavelets Ortonormais

Wavelets sdo blocos construtores de fungdes localizadas no tempo e no espaco. As
wavelets sdo obtidas por melo de escalamento (contragbes ou dilatagbes) e translactes
(deslocamentos) de uma Unica fungéo — a wavelet mée — v (t), dadas por (DAUBECHIES,
1992):

y L 0=—y & PO 5 piAaro (1)
Jad éasg

onde a representa o parametro de dilatacdo e b o de transagéo
No que se segue, denotar-se-4 por L°(A) o espaco de funcdes f, definidas em A,

¥ 1
assumindo valores em A , tais que [ f[| © ()f (x)°dX)® <¥ . Para o caso particular quando
-¥

¥ —
p=2, define-se 0 produto interno de duas fungdes f e g como (f ,g> = Of () g(x)dx, onde a
-¥

barra representa o complexo conjugado. Diz-se que f e g sdo ortogonais se (f,g) =0
(DAUBECHIES, 1992).

Para algumas escolhas especiaisdey ,aeb, y ., constitui uma base ortonormal para
0 espaco de funcdes quadrado integravel L*(A). Em especia, considerando a=2' e

b =k2', comj, k sdo inteiros arbitrérios, entdo existey , tal quey |, (t) =2 "% (2't- k) é
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uma base ortonormal para L?(A). Este € um dos esquemas de transformacdo discreta mais
utilizados, operando com escalas e posi¢oes diadicas, e sera detalhado na se¢do 3.3.5.

Sey € uma wavelet, entdo y ; também o serd, para quaquer j e k I Z. Foi
desenvolvida por (DAUBECHIES, 1992), uma forma para construir awavelet y utilizando a

funcéo escala que é a solucdo da equacdo

f(t)=v2 hf (2t- k) (2)
onde h, édado por
h =+2 ¥@5 (OF (2t - K)ot (3)

A equagdo 2 gera uma familia ortonorma em L*(A) dada por
fo(0)=2"%(@2't-k),j, ki Z

Nestas condicOes, y pode ser obtida por

y (t) =28 gf (2t- k) (4)
onde g, édado por
O =2 g (OF (2t- K)dt (5)

Assim, considerando um sistema ortonormal {f ;  (t),y ; (), j.kT Z}, f(t) I L*(A)
pode ser escrito por (MORETTIN, 1999)

fM=ac.d,D+adyw,
k

JEJ
com Jinteiro representando a escala mais suave.
Para se calcular os coeficientes d; , e ¢, pode-se utilizar a equacao da funcao escala

(2) e adefinicéo dawavelet (1)

d :<f’y j,k> = é gn<f,f j-l,2k+n> = é On- 2Cj-1n (6)

ni z 4
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Cix= < f.f j,k> = é hn< f.f j-1,2k+n> = é M. 2Cj1n (7)
n z nl Z
onde h, e g, sdo dados por (3) e (5).
As equacdes 6 e 7 sdo a base do algoritmo de (MALLAT, 1998), também conhecido

como algoritmo piramidal. Nestas equagles, nota-se que o algoritmo calcula d;, e ¢;, a

partir dos coeficientes suaves do nivel j-1.

Na redidade, h, e g, sd0 os coeficientes dos filtros passa-baixas e passa-altas,

respectivamente, chamados quadrature filters, usados para calcular a transformada wavel et
discreta (DWT). Isso significa que os componentes de alta frequencia do sinal séo separados
dos componentes de baixa frequencia em vérios niveis de resolucdo (GONZALEZ e
WOODS, 2008). O nome Andlise em Resolucdo Mltipla provém dessaidéia. Detalhes sobre
esta andlise serdo vistos no item 3.3.6.

Entretanto, existem diversas bases de wavelets ortonormais, como por exemplo, as
wavelet de Daubechies, Symmlets e Coiflets, que podem ser utilizadas na Andlise em
Resolucdo Multipla. Uma das wavelets mais utilizadas, inclusive neste trabalho, a de

Daubechies, sera descrita a na segdo a seguir.
4.2.3 Wavelets de Daubechies

No escopo do presente trabalho, € explorado o uso das wavelets de Daubechies para
detectar e extrair um transiente importante no sinal de ERP, o P300, um dos fen6tipos que
caracteriza a predisposi¢ao ao acoolismo, em implementacdo discreta utilizando-se bancos de
filtros.

Em (DAUBECHIES, 1988) sdo construidas as wavelets de Daubechies, y . Estas

wavel ets possuem todos os momentos nulos até a ordem N-1, isto é

¥
G(I WY (¥dx=0, |=0,..,N-1.
-¥



63

Para N >>1, .y T C™ onde n €0.2, ou sgja, aregularidade de y aumentacom o

pardmetro N; aém disso, existe um intervalo de comprimento 2N - 1, tal que ,y anulase

fora deste, neste caso, diz-se que y tem suporte compacto. A wavelet de Haar (Figura 9)
pode ser vistacomo um caso particular das wavel ets de Daubechies quando N = 1.

1 1

@ (b)

0.2 o 0.6 0.8 - 3 - _— -
0.2 0.4 0.8 1 ¥ 0.4 0.6 0B 1

Figura9 A funcéo escala, f , associada a wavelet de Haar (a). A wavelet deHaar,y .
(PYWAVELETS, 2009).

No caso das wavelets de Daubechies, y , osvaoresde  h serdo diferentes de zero
apenas para 2N vaores de k, por exemplo, k = 0, 1,..., 2N — 1. Tais valores sdo raizes de
equactes algébricas, calculadas por métodos numéricos, ver Tabela 6.1 de (DAUBECHIES,
1992). Na aplicagcdo ao problema de processamento de sinais de EEG/ERP, o presente
trabalho utilizard a wavelet y , também conhecida na literatura por Db2 (Figura 10). Neste

caso, 0s valores exatos dos filtros séo:
h, = A++/3)/4J/2, h = (3++/3)/ 42, h, = (3- V/3)/4V2,h, = (1- +/3)/ 442

e h, =0 para os demais valores de k. Esta wavelet tem os momentos de ordem zero e um
nulos

z‘),y (X)dx=0= B(Ny (X)dx.
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Figura 10 A funcdo escala, f , associada a wavelet de Db2 (a). A wavelet Db2, y
(PYWAVELETS, 2009).

¥

Necessariamente, toda wavelet satisfaz ¢y (x)dx = 0, ou sgja, tem momento de ordem
-¥

zero nulo. Sob o ponto de vista prético, quanto mais momentos nulos uma wavelet possuir,
menores serdo os coeficientes de wavel ets correspondentes as partes de f que sdo suaves, ou
sgja, 0s coeficientes de wavelets serdo aprecidveis onde f ndo for suave, o que permite usar
wavel ets para detectar singularidades de f.

Na secdo 3.34 far-se-a uma andlise da WT em sua forma discreta e sobre sua
implementagdo através de banco de filtros, comparando-se a STFT com a WT na

caracterizacdo e extracdo de singularidades em sinais.
424 Short TimeFourier Transform x Transformada Wavelet:

Comparando-se aWT com a STFT, verificam-se semelhangas e diferengas importantes.
Conforme serd visto a seguir, certos aspectos no uso das wavel ets sdo mais vantaj 0sos quando
comparados a STFT.

Comparando-se diretamente as férmulas da WT e da STFT (ver Tabela 2), obtém-se
uma correspondéncia e semelhanca entre as janelas moduladas de ambas. As transformacoes

implementam a andlise em tempo-frequencia. Numa andlise como essa, 0 sina em analise
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pode ser expresso como uma combinacdo de nucleos de tempo-frequencia, caracterizados por

uma duragdo de tempo finita (At) e umaduracéo finita na frequencia (Aw).

Tabea2 Formulasda STFT eWT.

Short Time Fourier Transform Transformada Wavel et Continua
¥ ¥
C(w,b) = % Of (t)gtt - b)e ™t Clab) =[d ™2 of (y (D)t
a
-¥ v

Observa-se na STFT que ndo sO a area, mas também a largura e atura das janelas séo
constantes e independem da sua localizagdo, isto €, aresolucdo desta transformada € constante
em todo o plano tempo—frequencia. Assume-se neste método a estacionariedade do sinal

dentro dajanelalimitada g(t) (FARIA, 1997).

Janelas moduladas, como g(t - b).e™ e wavelets y ap(t) S0 nicleos de tempo-

frequencia. Um nucleo de tempo-frequencia ocupa uma regido finita no plano em tempo-
frequencia que possui suporte no intervalo [t0 - Dt/2,t, +Dt/ 2] e [W0 - Dw/2,w, + Dw/ 2],
como mostrado na Figura 11.
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Figura 11 Nucleo detempo-frequencia ocupa uma regido finita no plano em tempo-frequencia
que possui suporte no intervalo [tO - Dt/2,t, + Dt/2] e [W0 - Dw/2,w, + Dw/ 2],
(FARIA, 1997).

Funcbes ndo podem ao mesmo tempo ser limitadas no tempo e na frequencia, bem

como serem simultaneamente limitadas com preciséo no tempo e na frequencia



66
(DAUBECHIES, 1992; MEYER, 1993), mas certas préticas equivalem a esse suporte
compacto no tempo-frequencia e podem ser expressas por condi¢bes ndo t&o severas, coOmo

(FARIA, 1997):

¥dt - t,)ly (®)|°dt =c?Dt £ A’DT? 8)

¥
¥
gw- wy )Y (w)|*dt = c2Dw £ 2p . A?DT 2 9)
¥

onde A, C;, C; e AT sdo constantes finitas.

Isso quer dizer que os “nucleos’ extraem informagdes sobre o sinal analisado, que
estejam contidas nos intervalos de tempo e frequencia delimitados acima, localizando desta
forma porcdes especificas do sinal no espaco tempo-frequencia.

A principal diferenca entre os nlcleos da STFT e as wavelets é que nestas, ao invés de
uma variavel frequencia (w), tem-se uma variavel escala (a). As wavelets ao invés de
moduladas, sdo escaladas, e 0s nucleos sdo de tempo-escala. As wavel ets reescalam sua base
analisadora para cada banda de frequencia, sem aterar o nimero de ciclos da onda, o que
acarreta num desempenho superior da analise tempo-espectral.

Uma importante diferenca entre STFT e a WT esté ha resolucéo da cobertura do plano
tempo-frequencia. A STFT divide o plano tempo-frequencia em porcdes de dimensdes
regulares e constantes, analisando em frequencias altas com as mesmas resolucdes que analisa
frequencias baixas. A WT, por outro lado, permite uma cobertura do plano tempo-frequencia
com resolucdo temporal (e frequencial) nas faixas de baixas frequencias diferente da
resolucdo em altas frequencias (FARIA, 1997). A Figura 12 ilustra as janelas de anadise no

plano tempo-frequencia comparativamente paraa STFT e para as wavelets.
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Figura 12 Divisado do plano tempo-frequenciada STFT eda WT (FARIA, 1997).

A resolucdo no plano tempo-frequencia para as wavelets € mais fina no tempo para
atas frequencias, e mais sintonizada ou seletiva em frequencia para baixas frequencias.
(VETTERLI e HERLEY, 1992).

Quando se analisa frequencias mais atas a resolucdo temporal é mais fina do que
guando se analisa em frequencias baixas. Ja a resolucdo em frequencia fica melhor nas
frequencias mais baixas, onde a segmentacdo do espectro € mais fina e resolvida do que em
altas frequencias. Pode-se explicar este efeito de outro modo. Na analise de frequencias mais
atas, a transformada emprega wavelets mais finas, comprimidas e de curta duragéo, portanto,
permitindo a visualizagdo do sinal analisado numa escala mais detalhada e localizada, com
melhor resolugdo temporal. Em frequencias mais baixas, wavelets mais largas e dilatadas
enquadram o sinal em uma escala maior, menos detalhada, permitindo a observacéo de
caracteristicas globais (RIOUL e VETTERLI, 1991; FARIA, 1997). Nesta faixa, a andise
apresenta uma resolucdo de frequencia mais fina do que a temporal, tornando mais facil a

localizagdo em frequencia.

425 Transformada Wavelet Discreta

Calcular coeficientes wavelet para um nimero muito grande de escalas é uma tarefa

gue gera um volume enorme de dados. Uma estratégia computacionalmente mais eficiente e
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atraente seria a escolha de apenas um sub-conjunto de escalas e posi¢bes especificas para as
guais os coeficientes devem ser calculados. Adotando-se estratégia genérica, a
transformada wavelet deixa de ser continua para ser discreta. Tradicionalmente, discretizam-
se 0s parametros a (escald) e b (deslocamento), que sdo as variaveis do sinal transformado,
para obter os coeficientes wavelet. Para a toma-se valores inteiros (positivos e negativos),
poténcias de um parametro fixo a; (GONZALEZ e WOODS, 2008)

a=a)), a,>1 e jlz (10)

A discretizacéo de b deve depender de j tal que wavelets estreitas (de ata frequencia)

sejam deslocadas por pequenos passos, e wavelets largas (de baixa frequencia) sgjam
deslocadas por passos maiores. Assim, uma escolha natural é

b=kbya;', b,>0, fixo, j,kiZz (11)
A DWT fica, entéo

y (1) =a)'%y (ajt - Kb) (12)

Diferentes valores de ag levam a wavelets diferentes, e bases ortonormais de wavel ets

s6 sdo conhecidas para valores racionais de ap (DAUBECHIES, 1992). A escolhamais natural

€ ag=2. Um dos esguemas de transformacao discreta mais utilizados dentre os disponiveis na

literatura opera com escalas e posicdes baseadas em poténcias de 2 (dois) — as chamadas
escalas e posi¢oes diédicas. Fazendo-se bp=1, a wavel et da equacéo 12 fica:

y k() =2"% (2't- k) (13)

A reconstrucdo do sinal f(t) a partir dos coeficientes wavelets exige uma escolha

especia dey (t). Em (DAUBECHIES, 1990), prova-se que a condi¢do necessdria e suficiente

para a reconstrucdo do sinal dos coeficientes wavel ets € que a energia, somatdrio do médulo

ao quadrado de DWT,p, deve estar entre dois limites:

o 2
Al £ 8 ffy 1. £ Bl (14
I

onde [f|* é aenergiadef(t), A>0,B <¥.
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Se a condigdo da equacdo 14 for satisfeitay ;, (t) € um frame e A e B sdo os limites

deste frame (SHENG, 1996). Se A=B a energiada WT ¢é proporcional a energiado sinal e as
wavel ets comportam-se como base ortogonais.

Existem formas diferentes de se trabalhar com wavelets discretas, e de se implementar
atransformada discreta. Uma delas € através da utilizacdo de bancos de filtros organizados em
um esquema piramidal, que levara também a uma representacdo em multiresolucéo do sinal.

A wavelet da equacdo acima € conhecida por wavelet diddica. O esguema de
decomposicéo tempo-escala foi proposto por Mallat em 1989, que observou uma anaogia
apropriada entre o algoritmo de decomposic¢do diadico (andlise de multiresolucéo) e o uso de
um banco de filtros. Por ser provavelmente o esquema de decomposicdo mais conhecido e
empregado, o termo Discrete Wavelet Transform refere-se especificamente ao algoritmo de
Mallat.

A DWT divide o sina analisado em componentes de alta escala e baixa escaa. As
primeiras s80 chamadas de aproximacfes, ja que correspondem ao contelido de baixa
frequencia do sinal. As variacdes rapidas do sinal sdo chamadas de detalhes. Em seu nivel
mais basico, o processo de filtragem que gera a divisdo mencionada pode ser entendido
através da ilustracdo da Figura 13. O sinal original (S é decomposto por dois filtros
complementares. O filtro passa-baixas gera a componente de aproximacoes (A), enguanto o

passa-altas gera a componente de detalhes (D), (GONZALEZ e WOODS, 2008).
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baixas altas

Figura 13 Processo defiltragem executado pda WT em mostrado em seu nivel mais basico.

O processo de decomposicdo da DWT pode ser repetido, sempre atuando sobre as
componentes de aproximacdes. Sucessivas decomposicfes geram a chamada éarvore de
decomposicdo wavelet, como ilustrado na Figura 14. O limite méximo de decomposicoes
corresponde ao nivel em que a componente de detalhes consiste de apenas uma amostra. O
limite prético, entretanto, costuma ser selecionado com base na natureza do sinal, ou em um

critério mais especifico tal, como o da entropia.

i
sl Lo

Figura 14 Arvore de decomposicio wavelet do sinal S em trés niveis de decomposi¢io
(MATHWORKS, 2008a).

Mas qual arelagdo entre escala e frequencia? A resposta pode ser dada em um sentido
geral, sendo mais conveniente falar sobre a correspondéncia entre escala e pseudo-frequencia.
Um modo de calcular a frequencia central Fc de uma wavelet € usando a relacéo

(ABRY, 1997):
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F,=—2 (15)

onde

F4 = é a pseudo-frequencia correspondente a escalaem Hz;

F. = éafrequenciacentral dawavelet em Hz;

a=éaescdy;

D = é o periodo de amostragem.

A idéia é associar com uma dada wavelet um sinal periédico puro de frequencia Fc. A
frequencia méxima da Fast Fourier Transform (FFT) da forma de onda da wavelet é Fc. A
Figura 15 mostra a wavelet db2 (em azul) com a respectiva funcdo trigonométrica associada

(em vermelho) cujafrequencia € afrequencia central dawavelet.

o 0.5 1 15 E 25 E

Figura 15 Wavelet db2 (em azul) com a aproximacéo associada baseada na frequencia central
(em vermelho). Periodo = 1.5; Frequencia central = 0.66667. MATHWORKS,
2008a).

Desta forma, a aproximacéo associada baseada na frequencia central *’captura’ as
principais oscilagdes da wavelet. Entdo, a frequencia central € uma caracterizagdo simples e
conveniente da principal frequencia dominante da wavelet.

Aceita a associacao da frequencia Fc com a funcdo wavelet, entdo quando a wavelet é
dilatada por um fator a, esta frequencia central torna-se Fc/a. E finamente, se o periodo de

amostragem é D, € natural associar a escala a com afrequencia Fa=Fc/a.D.
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4.2.6 A analise em Resolucdo M ultipla com Wavelets

Para se obter uma descricéo de f(t) em diferentes escalas é desgjada a habilidade de se
trafegar de uma aproximacdo de baixa resolucdo de f(t) em direcdo as mais finas, onde mais
detal hes estejam disponiveis (melhor resolucao) e vice-versa, bem como ter acesso aos sinais
em qualquer escala. A estrutura de referéncia da andlise em resolucdo multipla, agora
confinada entre o nivel de mais altaresolucéo j=J e o de mais baixa j=0, oferece a ferramenta
necessaria para se implementar esse processamento.

A relacdo entre os niveis de resolucdo pode ser descrita como sob a forma de uma

sequéncia de {V,} ;; ,, de subespagos fechados L?(A), representando os sucessivos niveis de

resolucdo, tais que eles satisfacam as seguintes condicdes (GONZALEZ e WOODS, 2008):

U I VS8 B VAN VAR B VA VR s (16)

onde cada subespaco de maior resolucdo contém os espacos de menor resolucéo.

Cada V, pode ser interpretado como um espaco de aproximagdo sucessiva a
aproximacdo de f1 L?(A) na resolucdo 2' é definida como a projecéo de f sobre Vv, e
guanto menor j, mais fina é a resolucéo obtida. Os detalhes adicionais necessarios para
aumentar a resolucdo de 2! para 2'"' sdo dados pela projeco de f sobre o complemento
ortogonal de V, emrelagdo a 'V, ,, o qual se denotapor W, : V, AWJ. =V, , W "V, onde
A representa a soma direta (MALLAT, 1998; DAUBECHIES, 1992; GONZALEZ e

WOODS, 2008).

Segue-se que para j <J, pode-se decompor V; como a seguinte soma direta de

subespacos:

Aw

j+2

V]_ =W.

i+l

ALAW AV, (17)

A decomposi ¢ na equagio 17 permite escrever umafuncio dadanaescala 2' como a

soma direta da sua versio onde a resolucdo foi reduzida por um fator 2'°?, mais os detalhes
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correspondentes as escalas intermediarias entre as escalas 2'e 2°. Além disso, como o

espaco todo € a soma direta dos W;s, este é dissecado em fatias correspondentes a detalhes

gue vao dos mais finos aos mais grosseiros, sendo que fatias distintas sGo ortogonais. Para

cada uma destas fatias, como por exemplo, W, , temos a familia de wavelets {y ; .} ;, como

uma base ortonormal.

E a natureza recursiva deste algoritmo wavelet que o torna computaciona mente rapido
e eficiente. A teoria da multiresolucéo abriu 0 caminho para descobrirem-se as conexdes entre
os agoritmos piramidais, as estruturas de codificacdo sub-banda, os filtros de espelhamento

de quadraturae ateoriawavelet. (MALLAT, 1989).

4.2.6.1 Implementacédo da analise em resolucdo multipla via banco defiltros

Uma andlise em resolucdo multipla (MRA) pode ser vista como um sistema de filtros,
esguematizados em um arranjo piramidal (STRANG e NGUYEN, 1996) como pode ser visto
na Figura 16.

As equaches 6 e 7, descritas no item 3.3.2 deste capitulo, podem ser vistas como um
processo de convolucdo seguido de uma decimagdo (downsampling) por dois (notagdo:  2),
gue ao ser aplicada em uma sequiéncia, significa que as amostras pares ou impares estéo sendo
eliminadas. Logo, no nivel j, tem-se metade dos coeficientes do nivel j-1, de onde vem o
nome de algoritmo piramidal. Os filtros H (canal passa-baixas) e G (cana passa-altas) neste
arranjo formam um banco de filtros, e podem ser escolhidos tal que realizem os algoritmos de

decomposicdo das equacdes6 e 7.
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Figura 16 Andlise em resolucdo multipla com banco de filtr os passa-altas e passa-baixas
(MATHWORKS, 2008a).

A DWT inversa essenciamente realiza as mesmas operagdes associadas com a DWT
na direcdo contréria. Os mesmo coeficientes sdo aplicados em ordem reversa utilizando o
algoritmo piramidal de reconstrucéo. Ao invés de decimagdo, os sinais sdo interpolados, ou
sga, zeros sdo interpolados entre os coeficientes da transformada (upsampling, - 2).
(MALLAT, 1998).

O processo de decimacao, ao contrario da filtragem, que € linear e invariante no tempo,
€ variante no tempo e ndo invertivel. Seu uso em banco de filtros, entretanto, ndo prejudica as
propriedades desse arranjo especial, entre as quais a sua invertibilidade ou capacidade de
reconstrucéo perfeita

O banco de filtros implementa uma MRA quando os coeficientes dos filtros H e G
correspondem aqueles dos filtros associados as sequéncias hy e gk previamente apresentadas
no item 3.3.2: os coeficientes dos filtros associados a funcdo escaladora e wavelet. Analise em
resolucdo multipla porque o repetido reescalamento em cada etapa produz detalhes em todas
as escal as/resolucdes. Andlise wavelet porque no limite do processo de filtragem do banco, a
iteracdo do canal passa-baixas produzird a funcéo escaladora e a wavelet. Em outras palavras,
a conexdo entre o banco de filtros discretos e as wavel ets continuas esta no limite da &rvore de
filtragem.

A vantagem em utilizar bancos de filtros para realizar uma andlise wavelet em

resolucdo multipla esta na facilidade de sua implementacdo na forma discreta, empregando-se
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filtros digitais. Com a escolha apropriada dos filtros, o processo de filtragem passa a redlizar
uma transformagéo wavelet, decompondo o sinal de entrada em coeficientes d, x, indexados
pelos parametros escala (j) e deslocamento (k). Os requisitos impostos as wavelets para que
hagja a transformada e a inversa ficam traduzidos no contexto dos bancos de filtros em
restricoes sobre os coeficientes dos filtros a serem satisfeitas.

No caso de transformagdes ortogonais, 0s bancos de filtros também serdo ortogonais, e
a relacéo de invertibilidade entre sintese e andlise ganha uma expresséo matemética direta e

simples, melhor visualizada sob uma abordagem matricial dos bancos.

4.3 WAVELETSE SINAISDE EEG/ERP

Os algoritmos de wavelets processam dados em diferentes escalas ou resolucoes,
oferecendo uma técnica para decompor funcdes hierarguicamente, permitindo que uma funcéo
sgja descrita em termos de forma grosseira, mais outra forma que apresenta detalhes. O
objetivo da analise wavel et pode ser interpretado, de maneirailustrativa, como “ver a floresta,
asarvorese asfolhas’ em um sinal.

Nesta tese utilizou-se aWT, com aqual foi possivel visualizar os sinais dos grupos de
AR e BR sob vérias escalas e anais&los com diferentes resoluces. Pode-se efetuar uma
andlise qualitativa e quantitativa destes sinais, identificando-se a banda de frequencia onde
existe a diferenca de processamento neural entre o grupo de AR e BR

Identificada a banda de frequencia onde estgja caracterizada a diferenca no
processamento neural dos grupos, pode-se aimentar um classificador neural com os

coeficientes wavel ets que diferenciam os dois grupos, ou seja, que reconhega um padréo.
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5 REDESNEURAISARTIFICIAIS

De acordo com (MASSON e WANG, 1991) o marco inicial no estudo das redes
neurais artificiais ocorreu no ano de 1943, quando o psiquiatra e neurologista McCulloch e o
matematico Pitts uniram-se para escrever o artigo que delineou a formalizacdo matemética
das redes neurais, formando a base para a maioria dos model os conexionistas desenvolvidos
posteriormente.

Seis anos mais tarde, em 1949, houve a grande contribuicdo de Hebb, apresentada no
artigo The Organization of Behavior, no qua foi sugerido que a aprendizagem do
conhecimento representado por uma rede neural sgja alcancada pelo fortalecimento e
alteracdo dos pesos sindpticos e conexdes entre neurdnios adjacentes, sempre que estes
estiverem excitados. Dessa forma, se deram 0s primeiros experimentos reais com redes
neurais artificiais.

Mais tarde, em 1958, Frank Rosenblatt demonstrou que, se fossem acrescentadas
sinapses gjustaveis aos neurbnios de McCulloch e Pitts, haveria como trazer novas
perspectivas ao reconhecimento de padrdes, pois as redes destes poderiam ser treinadas para
classificar padrbes em classes linearmente separaveis. As redes criadas por Rosenblatt
receberam 0 nome de Perceptrons e representaram um longo paradigma na historia das redes
neurais artificiais (MASSON e WANG, 1990).

Em seguida, no inicio da década de 60, Widrow e Hoff publicam os algoritmos do
Adaine e Madaline, que, basicamente, incluiram entradas e saidas continuas e anal égicas ao
invés das discretas e binarias de McCulloch e Pitts. Conforme (MASSON e WANG, 1990), a
importancia desse modelo esta associada a regra de aprendizagem proposta, a regra Delta.
Widrow e Hoff desenvolveram, também, o agoritmo de correcdo de erros conhecido como

quadrado médio minimo, que minimiza o quadrado dos erros nas saidas.
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No ano de 1969, porém, houve um grande desestimulo a pesquisa das redes neurais
artificiais devido a publicacéo de Perceptrons, de Minsky e Papert, que expuseram através de
artificios mateméticos que ndo era possivel trandadar as caracteristicas de um Perceptron de
uma unica camada para um outro de multi-camadas, ou sgja, provando as limitacbes do
modelo de Rosenblatt, no qual as redes ndo sdo capazes de resolver uma ampla classe de
problemas devido as restri¢des de representacdo (MASSON e WANG, 1990; WASSERMAN,
1989). Houve, entdo, uma diminuicdo no interesse da comunidade cientifica pelas redes
neurais Nos anos seguintes. Somente alguns poucos pesquisadores como Malsburg, Grossberg,
e Kohonen permaneceram concentrando suas atividades na abordagem conexionista.

A partir dos anos 80, entretanto, com 0 avanco da tecnologia e o fracasso da escola
simbolista na solucdo de determinados tipos de problemas, as redes neurais artificiais
passaram a atrair substancial atencdo novamente (WASSERMAN, 1989). Nessa época foi
desenvolvido o método de aprendizado competitivo e o extenso trabalho de John Hopfield
teve seu inicio. Seu trabalho foi de extrema importancia, pois trouxe novos paradigmas as
redes neurais, relacionando-as aos conceitos provenientes da recém-desenvolvida fisica
estatistica e da teoria de controle moderno. Em 1982 Kohonen publicou um artigo
descrevendo uma rede neura artificial baseada em auto-organizag@o e nas caracteristicas de
aprendizado adaptativo do cérebro humano (KOHONEN, 1982; MASSON e WANG, 1990).

Hinton e Seynowsky, em 1983, estenderam 0 modelo de Hopfield com a incorporacéo
de dinamica estocéstica. Este model o de rede neural passou a ser conhecido como Maquina de
Boltzmann (WASSERMAN, 1989).

Aproximadamente dois anos depois, Rumelhart, Hinton e Williams aperfeicoaram a
idéia de perceptron, criando o agoritmo Backpropagation, renovando interesse da
comunidade cientifica pelas redes neurais (RUMELHART, HINTON, McCLELLAND,

1986). Este algoritmo foi aplicado em uma grande variedade de problemas, como na
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identificacéo da estrutura de proteinas, reconhecimento de sinais de voz, compressao de sinais
e imagens e previsdo de séries temporais (MASSON e WANG, 1990). O sucesso deste
algoritmo estimulou o desenvolvimento de muitas pesquisas em redes neurais artificiais e de
uma variedade de model os cognitivos.

Em 1988, (GALLANT, 1988) publica seu artigo sobre sistemas especidistas
conexionistas. Este seria ponto de partida para a unido das abordagens simbdlica e
conexionista, dirigindo-as para a solucdo de problemas atuais, como por exemplo, o uso em
tomografia computadorizada (BREVE, 2006) e pesquisa em bacias petroliferas (PAES e

SERRA, 2005).

5.1 PRINCIPAISCARACTERISTICASDASANNS

Apesar de ainda muito distante de uma aproximacdo da complexidade do cérebro
humano, as redes neurais artificiais, de uma forma geral, destacam-se pela capacidade de
adquirir conhecimento através de um processo de treinamento e de armazenar esse
conhecimento, bem como de generdizar esse conhecimento de forma a apresentar saidas
razoaveis a entradas ausentes no treinamento (BRAGA, CARVALHO, LUDEMIR, 2000;
KARRER, 2005).

De uma forma mais especifica, entretanto, pode-se relacionar as importantes
caracteristicas a seguir das redes neurais artificiais (BARRETO, 1996):

U habilidade no tratamento de sistemas nao-lineares, em aplicacdes na identificagdo de
sistemas dinamicos e classificacéo de padroes;

U capacidade da ANN em se auto gjustar (adaptabilidade). A capacidade de adaptar-se
torna o sistema extremamente robusto nos casos em que ha tempo suficiente para que
ocorra uma realocacéo do conhecimento adquirido pelarede;

U uma ANN pode modificar seu comportamento em resposta a0 ambiente em que se

encontra inserida (aprendizado), pois qualquer modificagdo na rede neural pode ser
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percebida por todos os neurénios. O aprendizado ocorre quando a ANN atinge uma
solucdo generalizada do problema, pois ela é capaz de auto gjustar-se para gerar as
respostas apropriadas,

U o mapeamento feito pela ANN das entradas similares em saidas similares; permite a
obtencdo de um mapeamento do conhecimento sem a necessidade de se utilizar
métodos estatisticos (generalizacdo);

U otreinamento é aformapelaqua a ANN aprende;

U a sequéncia de processamento das ANNSs é redlizada em paraelo e simultaneamente

(processamento paralelo).

5.2 O NEURONIO ARTIFICIAL

A unidade computacional basicade umaANN € o neurbnio artificial (Figura 17).

b,

Z; L \
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O Dz *
Entradas< Ly g (X Ve ¢e(.) Y

g d Funcao de
= ativagdo
Pesos

sinapticos
Figura 17 Modelo de um neur6nio artificial. Adaptado de (HAYKIN, 2001).

O neurbnio artificial, conhecido também por elemento processador, foi pensando e
projetado baseado no funcionamento de um neurénio natural. O modelo do neurdnio artificial
possui vérias entradas com um peso associado a cada uma, alguns pesos com sinas
excitatorios (+) e outros com sinais inibitorios (-). A seguir sdo destacados alguns dos
elementos importantes na estrutura do neurdnio artificial (HAY KIN, 2001).

U Sinapses. S&o caracterizadas por um peso w, que pode representar a sua intensidade.

O papel do peso w, € multiplicar o sinal x; naentrada da singpse j , conectada a um
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neurdnio k. O peso (sinapse) w, € positivo se a sinapse associada é excitatdria e
negativo se a sinapse associada é inibitoria;

U Combinador linear associativo: Soma as entradas ponderadas pelos seus respectivos

pesos, ou sgja
u, = é. Wi X (18)
j=0
U Limiar (b,): Desempenha um papel determinante na saida do neurénio. Controla a

intensidade da funcéo de ativagéo para se obter o desempenho desegjado darede neural.

Se o vaor de u, for menor que este limiar, entdo, a saida do neurénio ficara inibida,

em caso contrario, ficara ativada;
U Funcéo de ativacdo: Funciona como um limitante a amplitude da saida do neurénio, ou
sgja, a entrada é normalizada dentro de um intervalo fechado, em gera [0, 1] ou [-1,
11;
U Saidado neurdnio: Representada por y, , sendo:
Y =j (U - b) (19)
onde | éafuncéo de ativacéo.

A funcéo utilizada para o célculo de ativacdo geralmente é algum tipo de funcdo ndo-
linear, a qual garante a funcionalidade das redes neurais com multiplas camadas de neurdnios.
A funcdo de ativacdo é uma parte importante do modelo, ja que é a funcdo matemética que
calcula um novo estado de ativacdo para o elemento de processamento, ou sgja, ela converte a
somatoria de ativacdo das entradas em ativacdo de saida. Cada neurénio da rede possui essa
funcdo de ativacdo, e essa funcdo determina o valor a ser enviado aos demais neurdnios
(SANTOS, 2001). De acordo com (HAYKIN, 2001), os tipos basicos de funcdes de ativacéo
sdo trés (ver Figura 18). Estas sdo escolhidas de acordo com a aplicacdo que terd uma

determinada rede.
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Figura 18 Fungdes de ativacdo mais utilizadas. (a) Funcéo Limiar. (b) Funcéo Linear por partes.
(c) Funcdo sigméide com par ametro deinclinagéo variavel.

Nafigura, afuncdo de limiar (a), utilizada no neurénio de McCulloch-Pitts, é definida

por:

. i, se v3O0
=i 20
W) }O,sev<0 (20)

A Funcdo Linear por Partes (b) € definida por:

ilLse v31/2
i (V)=tv, se +1/2>v>1/2 (21)
10,se vEL/2

Ja Funcéo Logistica Sigmdide (c), que é umadas mais utilizadas, é definida por:

. B 1
j(v)= m (22)

onde a é o parametro de inclinagdo da funcéo.
De acordo com uma ponderacdo dos sinais de entrada, redizada pela funcéo de
ativacdo, o neurdnio pode ser ativado, enviando um sinal de saida. Este sinal de saida sera

propagado de acordo com atopol ogia de interconexdo da rede de neurdnios artificiais.
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5.3 PRINCIPAISARQUITETURASDAS REDES NEURAIS

A definicdo da topologia de uma rede neural é um parametro importante na sua
concepcao, pois varias sao as formas de organizar 0s neurénios e as camadas de neurénios em
uma rede neural. A forma como essa organizacdo € feita influenciara no algoritmo de
treinamento utilizado. Sendo assim, podem-se destacar as estruturas de redes a seguir
(KARRER, 2005).

U Redes feedforward de camada simples. sdo formadas por uma Unica camada de
neurdnios de saida, 0s quais estéo conectados por pesos as entradas. Esta € o exemplo
mais simples de redes em avanco. As entradas séo conectadas a todos os neurénios, e
cada um destes gera uma saida em particular. Essas redes séo capazes de aprender
somente sobre problemas linearmente separdveis. Como o fluxo de informacéo se da
somente no sentido da entrada para a saida, a rede recebe o nome de feedforward;

U Redes feedforward multicamadas. essas redes sdo formadas por multiplas camadas de
unidades computacionais. 1sso quer dizer que cada neurbnio em uma camada tem
conexdes diretas a neurdnios da proxima camada. Em muitas aplicacdes as unidades
dessas redes aplicam uma funcdo sigmdide (possuem a forma da letra de S esticada)
como a funcéo de ativacdo. Redes multicamadas podem usar um grande nimero de
técnicas de aprendizado, sendo que a mais popular € a propagacdo reversa que sera
vista posteriormente. Neste caso os valores da saida sGo comparados com a resposta
desgjada, para que se possa calcular o valor de alguma funcéo de erro pré-definida. O
erro é entdo realimentado na rede. Usando essa informacdo, o algoritmo gjusta os
pesos de cada conexdo parareduzir o valor da funcéo de erro. Este processo é repetido
por um numero suficiente de vezes, até que 0s pesos Sindpticos segjam ajustados de

forma gque a resposta real, aproxime-se da resposta desejada.
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5.4 APRENDIZADO DASANNS

A partir de seu ambiente, a rede tem a habilidade de aprender e de melhorar 0 seu
desempenho através da aprendizagem. Para isso, 0s parametros de uma rede neural séo
ajustados através de uma forma de estimul o pelo ambiente onde essa rede esta operando.

Dessaforma, a rede obtém informacdes sobre 0 seu ambiente apds cada interacéo desse

processo de aprendizagem. Ha varios processos de aprendizado, que seréo descritos nos itens

aseguir.

54.1 Aprendizado supervisionado

Esse método é chamado supervisionado porgue a entrada e saida desegjadas para a rede
sdo fornecidas por um supervisor externo, um tipo de “professor”. Este supervisor apresenta
os padrbes que a ANN devera aprender, tentando direcionar o processo de treinamento. A
rede tem a sua saida comparada com a saida desejada, recebendo informac@es sobre o0 erro da
resposta. O sina de erro obtido é utilizado, entdo, para calcular o gjuste necessario aos pesos
sindpticos da rede, os quais serdo corrigidos até que a resposta da rede case com a saida
desgjada. Esse processo é chamado de minimizacdo do erro. Essa minimizac&o é incremental,
fazendo pequenos gjustes nos pesos a cada etapa de treinamento, para que o resultado se
aproxime de uma solucéo (BRAGA, CARVALHO, LUDEMIR, 2000).

No aprendizado supervisionado, os caculos necessarios para minimizar 0 erro sao
importantes e estdo ligados ao agoritmo utilizado. Por exemplo, no aprendizado
backpropagation (ver item 5.4.4) sdo considerados parametros como o tempo por iteracdo, o
nimero de iteragdes por padréo de entrada para o erro alcangar um vaor minimo no
treinamento, a ocorréncia de um minimo local ou global e a capacidade da rede escapar desses

minimos locais (BRAGA, CARVALHO, LUDEMIR, 2000).
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5.4.2 Aprendizado ndo-supervisionado

Neste método, ndo ha a presenca de um supervisor, ou “professor”, para acompanhar o
processo de aprendizado. Isto significa que ndo existe uma saida desgjada. A rede é treinada
através de padrdes de entrada e, entdo, arbitrariamente, organiza os padrdes em categorias.
Para uma entrada aplicada a rede, serd fornecida uma resposta indicando a classe a qual a
entrada pertence. Se o padrdo de entrada ndo corresponde as classes existentes, uma nova
classe serd gerada. Este aprendizado sO é possivel quando existe redundancia nos dados
apresentados a rede, pois sem essa redundancia seria impossivel achar algum padrdo ou

caracteristica nos dados de entrada (BRAGA, CARVALHO, LUDEMIR, 2000).

5.4.3 Aprendizado por correcéo deerros

O erro de uma ANN pode ser calculado a partir da diferenca entre a saida gerada pela
rede e a saida desgjada, fornecida em um aprendizado supervisionado por um *’professor’’.
Por exemplo:

§ =(d; - ;)
onde para um estimulo i, ¢ € o sina de erro, d; é a saida desgjada apresentada durante o
treinamento e y; € asaidarea darede ap0s a apresentacdo do estimulo de entrada.

Os erros sdo calculados sucessivamente, até que cheguem a um valor satisfatério,
definido a priori. Sendo assim, surge uma curva de erros, a qual esta diretamente relacionada
anatureza do modelo de neurdnio utilizado.

Se arede € formada por unidades adalines, como no modelo de Widrow, encontrar-se-a
na superficie de erro um Unico valor minimo. Por outro lado, se a rede é constituida por
unidades ndo-lineares, podem ser encontrados diversos valores minimos chamados de

minimos locais, aém do minimo global.
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O processo de aprendizado por corregéo de erros utiliza algoritmos para caminhar sobre
a curva de erros, com o intuito de alcancar o menor valor de erro possivel, o minimo global.
Muitas vezes, 0 algoritmo ndo alcanca este minimo global, atingindo o que é chamado de
minimo local. Caso este erro alcancado seja desfavoravel, € necessario recomecar processo de
aprendizado (KARRER, 2005).

Para a correcéo do erro, os pesos da rede devem ser gjustados, de forma a aproximar a
saida real a saida desgjada. Em 1960, B. Widrow e M. Hoff propuseram a Regra Delta de
aprendizado que € baseada ho método da descida do gradiente para minimizar o erro na saida
de um neurdnio com respostalinear (BRAGA, CARVALHO, LUDEMIR, 2000).

Uma generalizacdo da Regra Delta € a Regra Delta Generalizada, apresentada na secdo
a seguir. Esta Ultima é utilizada em redes com mais de duas camadas que se propdem a

resolver problemas néo lineares.

54.3.1 RegraDelta Generalizada

Discutir-se-a o efeito de se utilizar uma ndo-linearidade suave na saida do Perceptron
simples. Esta mudanca causard dteracdes na regra de aprendizagem que passara a ser
chamada de regra Delta Generadlizada. O Perceptron simples com funcéo de ativacdo
sigmoidal, sgjalogistica ou tangente hiperbdlica, passaa ser chamado de Perceptron logistico.
A notacdo para o vetor de entrada seré (X), para a ativagdo do i-ésimo neurénio (u;), a saida do
i-ésimo neurdnio (y;), 0 peso sindptico conectando a j-ésima entrada ao i-ésimo neurdnio (W),
0 vetor de pesos do i-ésimo neurénio (w;) e para o nimero de neurénios (q) (BARRETO,
2007).

A ativagdo do i-ésimo neurdnio é calculada como se segue:



86
_ 9
() = 8 wy (O%,(0)- b,
j=1

_2 W
Ui(t)—]a:lWij(t)X,-(t) Wio ()%, (t) (23)

b ()= éow” o0
u; (£) = wy (Ox(t) = X" (Ew]
onde Xp = —1 e Wip = by. O superscrito T indica a operacdo de transposicéo dos vetores. Como
agora existe uma ndo-linearidade na saida do neurénio, a sua saida passa a ser representada
como
yi () =F (u; (1)) =1, () (24)
em que f (.) € uma ndo-linearidade possuindo aformadaletra S esticada.

Dois tipos de funcéo de ativacdo séo comumente usados, a sigmaoide logistica

_ _ 1
W= 0= oo (25)
e atangente hiperbdlica
_ _1- exp{- u; (1)}
WO =0 = o (26)

O dominio tanto da funcdo sigmaoide logistica, quanto da tangente hiperbdlica é areta
dos numeros reais. Contudo, aimagem da funcdo sigmdide logistica esta restrita ao intervalo
(0, 1), enquanto a da tangente hiperbdlica esta restrita a (—1,+1). A precisdo instantanea (ou
sgja, no instante t) do Perceptron logistico como aproximador do mapeamento F(-) é medida

com base na soma dos erros quadraticos definido como (BARRETO, 2007):

2

=28 €0 =28 A0 y.0) 27)

i=1

em que e (t) =(d,(t)- vy (t)) é o erro associado a apresentacdo do par entrada/saida atual

(x(), d(1)).
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Define-se, desta forma, uma medida global do desempenho do Perceptron logistico,
chamada de erro quadrédtico médio, com base nos erros produzidos para todos os pares

entrada/saida { x(t), d(t)} (BARRETO, 2007):

_ 18 _ 148 188 _ ,
W= 502307508 860538 aldo- %) 28)

em que W denota o conjunto de todos os paréametros ajustaveis do modelo (pesos e limiares).

Os parametros do Perceptron logistico devem ser especificados a fim de que os
neurénios produzam sempre uma saida yi(t) bem préxima da saida esperada di(t) para um
vetor de entrada x(t) qualquer. Em outras palavras, o funciona J(t) deve ter o menor valor
possivel para aquele conjunto de dados especifico. Dase 0 nome de par@metros 6timos aos
valores de w; que alcangcam este objetivo.

Um procedimento iterativo de se chegar aos par@metros 6timos envolve o uso da
equacdo recursiva 29. Nesta equacdo, o0s valores dos pesos sd0 modificados

proporciona mente ao oposto da derivada do erro.

3 (t)
Tiw; (t)

w; (t+1) =w; (t)- a (29)

tal que o pardmetro 0 < a < 1 é ataxa de aprendizagem (controla o qudo grande deve ser o

passo a ser dado). Utilizando aregra da cadeia, aderivada na Eq. (28) pode ser escrita:

() _ dI(t) de(t) dy,(t) du,(t)
Tw; (1) de(t) dy, (t) du, (t) dw, (t)

(30)

em gue os resultados das quatro derivadas para o Perceptron logistico sdo mostrados a seguir:

dit) _

do ()
de(t) __,
dy; (t)

B0 _df @0 ey
du ) du()
du (1) _

de(t)_Xj(t)
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Assim, tem-se aregrarecursiva de gjuste dos pesos, wi(t), que é dada por:

w; (t+1) = w (t) - Dw; (1),
w; (t+1) = w; (1) - ag (t)x; (OF  (t) (32)
W, (t+1) = w, (t) - ad; (t)x(),

em que d. (t) échamado de gradiente local do i-ésimo neurdnio.
A derivada f | (t) para afuncdo logistica é dada por
fi)=f @®=0-f,@Ol=y,©OL- y,©l (33)
e para afuncgdo tangente hiperbdlica
fi)=1-1,(1)° =1- y,(t)* (34)
A regra de aprendizagem mostrada na equagdo 32 é conhecida como Regra Delta
Generalizada, para diferenciéd-la da regra Delta. O Perceptron logistico pode ser utilizado
tanto para aproximacao de fungdes, quanto para classificacéo de padrdes. Em ambos os casos,
0 treinamento, a convergéncia e a generalizagdo seguem 0s mesmos procedimentos que os

descritos para o modelo ADALINE (BARRETO, 2007).
5.4.4 O Algoritmo de Aprendizado Backpropagation

O agoritmo backpropagation € utilizado no treinamento de redes Multi layer
Perceptrons, ou Perceptrons de Multi-camadas (MLP), esse algoritmo foi importante no
ressurgimento do interesse em ANNSs, por ocasido da publicagdo do livro A General
Framework for Parallel Distributed Processing, em 1986. As redes feedforward com
algoritmos de aprendizado tipo backpropagation tornaram-se muito populares, devido a
capacidade de resolver a maioria dos problemas de reconhecimentos de padrbes, além da
utilizagdo em aplicacdes de sistema de controles. Esse algoritmo é supervisionado e utiliza
pares (entrada, saida desgjada) para, através de um mecanismo de corregao de erros, gustar os
pesos da rede. O treinamento ocorre em duas fases, onde cada fase percorre a rede em um

sentido. Estas duas fases séo chamadas de forward e backforward (HAY KIN, 2001).
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Na fase forward um padréo € apresentado a camada de entrada da rede. A atividade
resultante flui através da rede, camada por camada, até que a resposta sgja produzida pela
camada de saida. Ja na fase backforward, a saida obtida € comparada a saida desegjada para
esse padréo particular. Se estas ndo forem iguais, o erro é calculado. O erro é propagado a
partir da camada de saida até a camada de entrada. Os pesos das conexdes das unidades da
camada de saida e das camadas intermediarias v80 sendo modificados conforme o erro é
retropropagado (HAY KIN, 2001).

As redes que utilizam o backpropagation trabalham com a regra delta generalizada. A
seguir, € apresentado em forma algoritmica o aprendizado backpropagation.
Resumo do Algoritmo backpropagation (BRAGA, CARVALHO, LUDEMIR, 2000):
1- Inicializacdo: Inicialize os pesos sinapticos e os bias aeatoriamente, com valores no
intervalo [-1;1];
2- Apresentacdo dos Exemplos de Treinamento: Para cada exemplo do conjunto de
treinamento, efetue os passos 3 e 4;
3- Computacao para Frente (propagacdo): Depois de apresentado o exemplo do conjunto
detreinamento T = {(x(t),d(t)}, sendo x(t) a entrada apresentada a rede e d(t) a saida desejada,

calcule o valor da ativacdo u;i(t) e a saida para cada unidade da rede, utilizando as equaces

_ g ) _ _ 1 ) .
u, (t)—je}lvvij Ox,®-b e y@®=F ) 1+ exp(- U (0} para 0 caculo da saida y da

unidade i, utilizando a funcéo sigmdide, como no exemplo, ou uma outra funcéo de ativacao.
Utilize a saida das unidades de uma camada como entradas para a seguinte, até a

Ultima camada. A saida das unidades da Ultima camada sera a resposta da rede;

4- Calcule o Sinal de Erro: Fazendo asaidaY; = Oj(t), serd Oi(t) aresposta darede, calcule o

sinal de erro através da férmula e (t) = (d, (t) - O, (t)), onde di(t) é a saida desejada com

resposta para cada unidade nainteracdo(t).
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Este sina de erro sera utilizado para calcular os valores dos erros das camadas
anteriores e fazer as correcdes necessarias Nnos pesos Sinpticos;

5- Computacdo para Tras (retropropagacdo): Calcule os erros locais, para cada unidade,

desde a camada de saida até a de entrada. O gradiente local € definido por

d.(t) =e(t).O (t).(1- O (t)), para a wunidade da camada de saida, ou
d; (t) = (e (t).(1- O (t))é d,w, , para as unidades das demais camadas, onde O;(1-O)) é a

funcéo de ativacéo diferenciada em funcdo do argumento, i.e., valor de ativacéo, dg € o erro
das unidades da camada posterior conectadas a unidade i, e wix S30 0s pesos das conexdes com
a camada posterior.

Apés o caculo dos erros de cada unidade, calcule o gjuste dos pesos de cada conexao
segundo a regra delta generalizada e atualize os pesos Dw, (t +1) =hw, (t) +ad,y,, para o
caculo dos austes dos pesos. Faca w(t+1) =w(t)- Dw, (t), para atualizar 0s pesos
singpticos, onde h é a constante de momentun, quando a = 0, esta funcéo funciona como a
regra delta comum, a € ataxa de aprendizagem, d; é o erro da unidade e y; é a saida produzida
pelaunidadei;

6- Interacdo: Refaca os itens 3, 4 e 5 referentes a propagacéo, caculo do erro e
retropropagacdo, apresentando outros estimulos de entrada, até que sgjam satisfeitas as
condi¢des de treinamento;

Fim do algoritmo.
55 RECONHECIMENTO E CLASSIFICACAO DE PADROES

O conceito de reconhecimento de padrbes pode ser generalizado como a tarefa de
agrupar objetos em classes determinadas e reconhecer um novo objeto como pertencente a
uma das classes, utilizando regras e técnicas especificas (JAIN e DUIN, 2000). Na aplicacéo

aqui discutida, os “objetos’ sdo os proprios sinais de ERP e as “diferencas’ a serem avaliadas
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s&0 as diferencas no processamento de informagdes do grupo de AR e BR em desenvolver o
acoolismo. E importante diferenciar os conceitos de reconhecimento e classificagéo.
Tomando-se um padrdo como uma primitiva, pode-se dizer que um reconhecimento é
realizado quando um determinado padrdo, proveniente de uma populacdo, é reconhecido
como pertencente a uma determinada classe, pertencente a populacdo original, que exibe um
conjunto de caracteristicas préprias que as diferencia das demais classes. O reconhecimento
de um padréo p como um singletdo (classe formada por um Unico elemento ou padrdo) é
chamado de identificagdo. Seja a seguinte formalizagdo para o processo de reconhecimento de
padrbes. dado um conjunto de classes s={s;,,,Ss,...S,} da populacéo p, formado por objetos
nado-idénticos, toma-se um objeto X pertencente a uma das classes (JAIN e DUIN, 2000).

Os atributos do objeto sdo mensurados para formar um vetor-padréo que é transformado
em um conjunto de caracteristicas que poderdo ser reconhecidas por um reconhecedor de
padroes. Sejam {mi: i=1,...,P} as variaveis que identificam o objeto X tomado de P. Um
extrator de caracteristicas T transforma m em um vetor de caracteristicas x=(Xg,...,Xx)=T(m). O
reconhecedor de padrfes € um sistema no qual o vetor T(m) é apresentado como entrada.
Sobre essa entrada sdo realizadas operacbes que levam a uma saida que fornece um
identificador Unico para X, associado com a classe a qual pertence. Quando esta tarefa €
transferida do &mbito do cérebro humano para ser realizada por uma méguina, 0 escopo passa
da classificacéo abstrata para a classificagdo concreta. O problema do reconhecimento de
padroes pode entdo ser visto como a tomada de decisdo sobre se um dado vetor de
caracteristicas x é equivalente a um vetor-exemplo ou aproxima-se de um conjunto de vetores-
exemplo que formam uma classe. O objetivo fina de um reconhecedor de padrdes € encontrar
separadores que dividam as diversas classes de tal forma que a maioria dos objetos analisados
seja alocado corretamente nas respectivas classes. Algumas abordagens foram propostas para

resolver este problema: reconhecimento de padrfes por andlise estatistica, incluindo métodos
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paramétricos, ndo paramétricos e estimadores de Bayes (ARGOUD, 2001); por classificacéo
adaptativa (FELDKAMP, PROKHROV, FELDKAMP, 2003) e por redes neurais artificiais

(OCAK, 2008).

56 UTILIZACAO DAS ANNS NA CLASSIFICACAO DE SINAIS DE ERP DE INDIVIDUOS COM

AR EM DESENVOLVER O ALCOOLISMO

A tarefa de reconhecimento de padrdes necessaria para os objetivos deste trabalho
consiste em identificar as diferencas nos ERPs dos individuos com AR e BR em desenvolver
0 acoolismo. A grande maioria dos trabalhos envolvendo ANN no reconhecimento de
padrbes usa redes diretas com algoritmo de treinamento backpropagation, de forma que as
técnicas de implementacao e treinamento de redes com esta topol ogia sdo bastante conhecidas
e divulgadas (HAYKIN, 2001). O Toolbox de Redes Neurais do Matlab® (MATHWORKS,
2008b) contém varias funcdes parametrizadas que permitem a prototipacéo rapida com redes
diretas e foi utilizado nesta pesquisa.

O classificador neural desenvolvido neste trabalho baseou-se na técnica de redes
neurais artificiais do tipo perceptron multicamadas. Optou-se por este tipo de rede pelo fato
de o problema tratado ser basicamente uma classificacdo de amostras (sendo esta a principal
aplicacdo dos perceptrons), de dois padrdes:

U Os coeficientes wavel ets obtidos do sinal formado pela diferenca entre os ERPs NMa e
Ma de individuos com AR;

U Os coeficientes wavel ets obtidos do sinal formado pela diferenca entre os ERPs NMa e
Ma de individuos com BR.

Para o treinamento da rede, utilizou-se o paradigma da aprendizagem supervisionada,
através do algoritmo backpropagation, que é baseado na andlise dos erros de resposta do

sistemna para 0s ajustes necessarios na rede.
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Os arquivos com 0s sinais pré-processados dos grupos com AR e com BR foram
chamados de patol 6gico e controle, respectivamente.
Para a classificacdo dos dois grupos de dados, criou-se a seguinte matriz de classes:

%AR: -1+1
% BR: +1-1

A camada de saida das ANNs implementadas possuiam, ent&o, 2 neurénios. De acordo
com a matriz criada, se 0 maior vaor fosse obtido pelo neurénio 1, o individuo foi
classificado como patolégico, ja se o maior valor fosse obtido agora pelo neurénio 2, o
individuo foi classificado como do grupo controle. A dimensdo do vetor de entrada
X;s X5, Xg5..., X, das ANNS variou de acordo com o niimero de coeficientes wavelet aplicados a
entrada da rede, como apresentado na topologia de rede neura da Figura 19. A funcéo de

ativacdo utilizada na saida do perceptrons foi a tangente hiperbdlica. Os detalhes sobre as

ANNSs implementadas serdo vistos no capitulo 5.

Pesos
X1
Xo AR: -1 +1
X BR: +1-1
—
Unidades
% dad de Saida
\ ; Unidades
Unidades Ocultas
de Entrada

Figura 19 Modelo de uma rede neur al implementada formada por tr és camadas. camada
de entrada, camada oculta e camada de saida.

Cabe sdlientar que foram construidas ANNSs para cada um dos el etrodos selecionados, a

fim de se avaliar independentemente o desempenho de classificacdo de cada eletrodo. Assim,



9
apos a andlise dos resultados de classificacdo destes, obteve-se um “mapa’ de localizacdo no
escalpo onde a diferenciacéo do processamento de informagdo dos dois grupos analisados foi

relevante. X, X,, X3,y X, -

5.6.1 Validacédo Cruzada

A esséncia da aprendizagem por retropopagacao do erro é codificar um mapeamento
de entrada-saida (representado por um conjunto de exemplos rotulados) nos pesos sinapticos e
limiares de um perceptron de multiplas camadas. Espera-se que a rede torne-se bem treinada
de modo que aprenda o suficiente do passado para generalizar no futuro. Desta perspectiva, 0
processo de aprendizagem se transforma em uma escolha de parametrizacdo da rede para esse
conjunto de dados (HAYKIN, 2001).

Quando o numero de exemplos rotulados disponiveis, N, for severamente limitado,
pode-se usar aforma extrema de validacdo cruzada (CV) miltipla conhecida como o “método
deixe um de fora” (leave-one-out method, HAYKIN, 2001). Neste caso, N-1 exemplos sdo
usados para treinar 0 modelo, e 0 modelo € validado testando-o sobre o exemplo deixado de
fora. O experimento € repetido para um total de N vezes, cada vez deixando de fora um
exemplo diferente para a validacdo. O erro médio quadrético (MSE) na validacdo € entdo a
média sobre as N tentativas do experimento (HAYKIN, 2001). No caso do banco de dados
desta tese, 0 uso do critério de leave-one-out seria 0 mais indicado, pelo nimero limitado de
exemplos disponiveis.

Para a implementacdo desta parte do trabalho, o arquivo formado com os dados do
grupo controle foi dividido em 19 arquivos, assim como 0 arquivo do grupo patoldgico
também foi dividido em 19 arquivos. Com os arquivos divididos desta forma, treinava-se a
rede com a unido de 36 arquivos (18 do grupo controle e 18 do grupo patol 6gico) e testava-se

0 desempenho com o arquivo restante, ou sgja, dois arquivos (1 do grupo controle e 1 do
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grupo patol6gico). Este processo era repetido dezenove vezes de forma que o arquivo de teste
eratrocado acadaCV.

A seguir s8o apresentados os model os das matrizes de confusdo obtidas para cada uma
das 19 etapas da CV, isto €, a matriz de confusdo para os arquivos de teste e a matriz de

confus&o para 0s arquivos de treinamento.

Tabela 3 Matriz de confusio obtida para o arquivo deteste.

Classes Previstas
Controle Patol 6gico
Classes
Reais Controle 1 0
Patol 6gico 0 1

Tabela4 Matriz de confusdo para o arquivo de treinamento.
Classes Previstas

C| Controle Patol 6gico
Reais Controle 18 0
Patol 6gico 0 18

O desempenho de classificacdo das ANNs implementadas foi obtido pela acuréacia a
definida como o quociente entre as amostras que foram corretamente classificadas N, e o

total de amostras N, isto é

a= NW 100% (35)
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6 METODOLOGIA DE ANALISE DOS SINAIS DE ERP DE INDIVIDUOS COM

AR E COM BR EM DESENVOLVER O ALCOOLISMO

Diversos estudos (ALMASY et d., 2001; KAMAJARAM et a., 2005; KAMAJARAN
et a., 2006; KEVIN et al., 2006) indicam que a resposta evocada P300 € significativamente
mais fraca em individuos com AR, do que em individuos com BR.

Esta pesquisa estudou a diferenca funcional (PORJESZ et a., 2005) entre este dois
grupos através de um dos bancos de sinais do COGA (INGBER, 2004), construindo um
sistema hibrido formado pela WT e ANNSs, que fosse capaz de detectar essa diferenca

funcional eindicar, ainda, qual a melhor regido/posicéo do cérebro para este tipo de andlise.

6.1 ANALISE EsSTATISTICA DOSERPS

A andlise estatistica executada no banco de sinais utilizado nesta pesquisafoi a Anadise
de Variancia (ANOVA) para Medidas Repetidas ap0s transformacéo dos dados pelo método
dos minimos quadrados ponderados. O teste post-hoc de Tukey foi utilizado quando
apropriado e o nivel de significancia estabelecido foi de p < 0,05. O programa Statistical
Package for the Social Sciences (SPSS) versdo 8.0 e o Statistical Analysis System (SAYS)
versdo 9.1 foram os programas estatisticos utilizados. Esta andlise foi executada no Nucleo de
Assessoria Estatistica (NAE) da UFRGS. Os resultados desta analise mostram uma diferenca
estatisticamente significativa entre os sinais de EEG de individuos com AR e BR em
desenvolver o acoolismo quando o teste foi aplicado nos valores maximos de tenso obtidos
no intervalo de 250-450 ms e, especificamente, 300ms, apos estimulo visual nos dois grupos
estudados.

Para o intervalo de 250-450 ms na interacdo entre os fatores estudados (grupos,
condicéo experimental Ma ou NMa e regido de registro de EEG no escapo dos individuos

estudados) houve diferenca estatisticamente significativa [F(5,2735) = 10,18; p < 0,0001]. O
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teste de Tukey demonstrou que os valores registrados para os grupos BR e AR néo séo
idénticos, ou sgja, ha diferenca no tracado de EEG nesses dois grupos conforme ocorre o
processamento de informagdo nervosa, fazendo com que os dois grupos sejam diferentes entre
s em amplas regides cerebrais envolvidas em tal atividade. Como resultado geral, individuos
do grupo BR tendem a apresentar tragados com amplitude mais elevada de tensdo na condicéo
NMa comparada a condicdo Ma nas regides central, parietal, occipital, tempora esquerda e
tempora direita, considerando-se o intervalo de 250-450 ms. Ja os sinais do grupo de AR
mostraram-se com amplitude mais elevada de tenséo na condi¢do NMa comparada a condicéo
Ma somente nas regides frontal e central.

Na comparacdo entre os grupos de BR e AR, individuos com AR tendem a apresentar
tracados com maior amplitude na condi¢cdo Ma somente na regi&o occipital. Por outro lado, na
condicdo NMa, somente na regido central ndo ha diferenca estatisticamente significativa entre
os tragados do grupo de AR e BR.

A Tabela 5 resume os resultados relevantes da andlise estatistica, executada no
intervalo de 250-450 ms, para o desenvolvimento deste trabalho, identificando as regides do
escalpo em que existe uma diferenca na resposta da condicdo Ma para a condicdo NMa entre
os grupos AR e BR. Na tabela, S significa que existe diferenca estatisticamente significativa
da resposta entre a condicdo Ma e a condicdo NMa, e NS significa que néo foi detectada
diferenca significativa entre as duas condigdes.

Tabela 5 Resultado da andlise estatistica no intervalo de 250-450 ms na interagdo entre os

fatores estudados: condicdo experimental Ma ou NMa, grupos e regides de registro de
EEG no escalpo. (NS= ndo significativo, S= significativo).

Frontal Central Parietal Occipital Temporal
Grupo AR S S NS NS NS
Grupo BR NS S S S S

O mesmo tipo de raciocinio, embora com menos areas cerebrais apresentando

diferencas entre os grupos, pode ser feito comparando-se somente e especificamente os dados
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referentes ao P300. Houve diferenca estatisticamente significativa, entre os fatores estudados
(grupos, condicdo experimental Ma ou NMa e regido de registro de EEG no escalpo dos
individuos estudados), [F(5,2735) = 7,0; p < 0,0001]. Como resultado geral, individuos do
grupo BR tendem a apresentar tragcados com amplitude mais elevada de tensdo na condicéo
NMa comparada a condicdo Ma nas regifes, parietal, occipital, temporal esquerda e temporal
direita. Ja os sinais do grupo de AR mostraram-se com amplitude mais elevada de tensdo na
condicdo NMa comparada a condicdo Ma nas regides frontal, occipital, temporal esquerda e
tempora direita. Na comparacdo entre os grupos de BR e AR, individuos com AR tendem a
apresentar tracados com maior amplitude na condicdo Ma somente na regido occipital. Por
outro lado, na condicdo NMa, os tracados de individuos com AR apresentam maior amplitude
nas regides frontal, parietal e occipital.

Tais dados contribuem de maneira relevante para o entendimento de que o estudo de
tracado de ERP de individuos com AR e BR pode auxiliar a indicar processamentos visuais
diferentes nesses grupos antes de ocorrer manifestacdo clinica de alcoolismo e que a janela
P250-450 e P300 estdo a significar atividades ndo plenamente sobreponiveis nas mesmas

areas cerebrais.

6.2 EXTRACAO DOSPOTENCIAISRELACIONADOSAO EVENTO

A metodol ogia desenvolvida neste trabalho tem por objetivo quantificar a diferenca da
resposta em amplitude do potencial visual P300 entre as condi¢cdes NMa e Ma nos individuos
com BR e com AR, potencial que por sua vez, reflete 0 processo cognitivo cerebral de
reconhecimento de imagens desses individuos (RANGASWAMY et a., 2007). A regido do
escalpo em que se observa a maior diferenca em amplitude no potencial P300 é a posterior
(parietal, occipital, temporal esquerda e tempora direita) (RANGASWAMY et al., 2007),
como pbde ser observado através dos potenciais P300 extraidos dos sinais de EEG oriundos

da regido posterior dos individuos com AR e com BR do banco de sinais com o qua se
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trabalhou nesta pesquisa (INGBER, 2004). Para exemplificar, as figuras 20 a 43 apresentam
as médias dos sinais de ERP dos individuos com AR e BR de alguns eletrodos da regido
posterior do escalpo.

Da Figura 20 a Figura 23 a seguir, apresentam-se as médias dos sinais de ERP dos
individuos com AR e BR de alguns eletrodos da regido tempora esquerda (FT7, P5, P7,
CP5). E possivel visudizar uma diferenca na amplitude do potencial P300, entre as tarefas
NMa e as tarefas Ma, aparentemente maior no grupo com BR do que no grupo com AR. A
esguerda séo mostrados os ERPS dos individuos do grupo com BR e a direita os ERPs dos

individuos do grupo com AR.

NMa NMa
81 mv Ma FT7 8 v Ma FT7
4 4
0 0
-4 -4
-8 + . . : -8 + . . .
0 200 400 600 ms 0 200 400 600 ms

Figura 20 Média dos Sinais de ERP da condi¢cdo Ma e NMa do eletrodo FT7 dos individuos com
BR & esquerdaecom AR adireita.

8 - mv NMa P5 8- mv NMa P5
Ma Ma
4 4
0 0
-4 -4
-8 + ; ; ; -8 + ; ; ;
0 200 400 600 ms 0 200 400 600 ms

Figura 21 Média dos Sinais de ERP da condicdo Ma e NMa do eletrodo P5 dos individuos com
BR a esquerdaecom AR adireita.
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8 1 mv NMa P7 8 mv ——NMa P7
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Figura 22 Média dos Sinais de ERP da condicdo Ma e NMa do eletrodo P7 dos individuos com
BR a esquerda ecom AR adireita.

NMa NMa
8 mv — Ma CP5 87nv —Ma CP5
4 4
0 0
-4 4
-8 - 8
0 200 400 600 ms 0 200 400 600 ms

Figura 23 Média dos Sinais de ERP da condi¢cdo Ma e NMa do eletrodo CP5 dos individuos com
BR a esquerdaecom AR adireita.

Apresenta-se da Figura 24 a Figura 27, as médias dos sinais de ERP de alguns el etrodos
da regido temporal direita (FT8, P6, P8, CP6) dos individuos com AR e BR. Como ocorrido
com 0s ERPs apresentados nas figuras 20 a 23, também para estes ERPs, € possivel visualizar
uma diferenca aparentemente maior na amplitude do potencial P300, entre as tarefas NMa e as

tarefas Ma nos ERPs do grupo com BR guando comparado ao grupo com AR.

8 1 nv —— a FT8 8 mv — FT8
4 - 4
0 0
-4 4
-8 + : : : 8 : : :
0 200 400 600 ms 0 200 400 600 ms

Figura 24 Média dos Sinais de ERP da condi¢cdo Ma e NMa do eletrodo FT8 dos individuos com
BR a esquerda ecom AR adireita.
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NMa
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Figura 25 Média dos Sinais de ERP da condicdo Ma e NMa do eletrodo P6 dos individuos com
BR a esquerda ecom AR adireita.

NMa __NMa
81mv Ma P8 8- mv Ma ) P8
4 4
0 0
-4 -4
-8 + -8
0 200 400 600 ms 0 200 400 600 ms

Figura 26 M édia dos Sinais de ERP da condicéo Ma e NMa do eletr odo P8 dos individuos com
BR a esquerdaecom AR adireita.

NMa NMa
8 e 8 N
m Ma CP6 m Ma CP6
4 4
0 0
-4 -4
-8 4 . . . -8 4 . .
0 200 400 600 ms 0 200 400 600 ms

Figura 27 M édia dos Sinais de ERP da condi¢cdo Ma e NMa do eletrodo CP6 dos individuos com
BR a esquerdaecom AR adireita.

Ja para eletrodos da regido parietal (CP1, CP2, CP3, CP4, P1, P2, P3, P4), da Figura 28
a Figura 35, sd0 apresentadas as médias dos sinais de ERP dos individuos com AR e BR.
Pode-se observar, também para estes ERPs, uma diferenca na amplitude do potencial P300,
aparentemente maior entre as tarefas NMa e as tarefas Ma, nos ERPs do grupo com BR

quando comparado ao grupo com AR.
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Figura 28 M édia dos Sinais de ERP da condi¢cdo Ma e NMa do eletrodo CP1 dos individuos com
BR a esquerda ecom AR adireita.

NMa NMa
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Figura 29 M édia dos Sinais de ERP da condi¢cdo Ma e NMa do eletrodo CP2 dos individuos com
BR a esquerdaecom AR adireita.

NMa NMa
8 _ R _ [
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Figura 30 M édia dos Sinais de ERP da condi¢cdo Ma e NMa do eletrodo CP3 dos individuos com
BR a esquerdaecom AR adireita.

8 v —NMa CP4 8 nmv —NMa CP4
Ma Ma
4 4
0 0
-4 -4
-8 -8 - ‘ ‘ ‘ |
0 200 400 600 ms 0 200 400 600 ms

Figura 31 Média dos Sinais de ERP da condi¢cdo Ma e NMa do eletrodo CP4 dos individuos com
BR a esquerda ecom AR adireita.
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Figura 32 Média dos Sinais de ERP da condicdo Ma e NMa do eletrodo P1 dos individuos com
BR a esquerda ecom AR adireita.
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Figura 33 Média dos Sinais de ERP da condicdo Ma e NMa do eletrodo P2 dos individuos com
BR a esquerdaecom AR adireita.
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Figura 34 Média dos Sinais de ERP da condicdo Ma e NMa do eletrodo P3 dos individuos com
BR a esquerdaecom AR adireita.

8 v — NMa P4 81y — NMa P4
Ma Ma
4 4
0 0
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0 200 400 600 ms 0 200 400 600 ms

Figura 35 Média dos Sinais de ERP da condicdo Ma e NMa do eletrodo P4 dos individuos com
BR a esquerda ecom AR adireita.

E, finamente, da Figura 36 a Figura 43, apresenta-se as médias dos sinais de ERP
oriundos dos eletrodos da regido da occipital (PO1, PO2, PO7, PO8, POZ, O1, 02, 0Z) dos

individuos com AR e BR. Como ocorreu com todos os ERPs mostrados das figuras 23 a 35, €
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possivel observar uma diferenca na amplitude do potencial P300, aparentemente maior entre

astarefas NMa e as tarefas Ma, no grupo com BR do que no grupo com AR.

NMa NMa
8 1mv T Ma PO1 8- mwv T Ma PO1
4 4
0 0
-4 4
-8 4 8
0 200 400 600 ms 0 200 400 600 ms

Figura 36 M édia dos Sinais de ERP da condigdo Ma e NMa do eletrodo PO1 dos individuos com
BR a esquerda ecom AR adireita.
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Figura 37 Média dos Sinais de ERP da condi¢cdo Ma e NMa do eletrodo PO2 dos individuos com
BR a esquerdaecom AR adireita.
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Figura 38 M édia dos Sinais de ERP da condigdo Ma e NMa do eletrodo PO7 dos individuos com
BR a esquerda ecom AR adireita.
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Figura 39 M édia dos Sinais de ERP da condi¢cdo Ma e NMa do eletrodo PO8 dos individuos com
BR a esquerda ecom AR adireita.
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Figura 40 M édia dos Sinais de ERP da condi¢cdo Ma e NMa do eletrodo POZ dos individuos com
BR a esquerda ecom AR adireita.
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Figura 41 M édia dos Sinais de ERP da condicéo Ma e NMa do eletrodo O1 dos individuos com
BR a esquerdaecom AR adireita.
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Figura 42 M édia dos Sinais de ERP da condi¢cdo Ma e NMa do eletrodo O2 dos individuos com
BR a esquerdaecom AR adireita.

8 v —NMa 0z 8 m — NMa 0z
Ma Ma
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-8 - -8 -
0 200 400 600 ms 0 200 400 600 ms

Figura 43 Média dos Sinais de ERP da condi¢cdo Ma e NMa do eletrodo OZ dosindividuos com
BR a esquerda ecom AR adireita.
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6.3 EXTRACAO DOSCOEFICIENTESWAVELETS

O Toolbox de Processamento de Sinais e de wavelet transform do Matlab®
(MATHWORKS, 2008a) contém varias funcbes que permitem a prototipacdo rapida dos
algoritmos desenvolvidos nesta pesquisa e foram amplamente utilizados no processamento
dos sinais de EEG/ERP dos individuos com AR e BR.

Se o grupo com BR responde de forma distinta aos estimulos visuais Ma e NMa
comparativamente ao grupo com AR, ou sga, sendo a diferenca de amplitude entre as
condicbes NMa e Ma significativamente maior em individuos com BR (PORJESZ e
BEGLEITER, 1990; POLICH, POLLOCK, BLOOM, 1994; PORJESZ e BEGLEITER, 1997,
RANGASWAMY et a., 2007), quando comparadas a diferenca de amplitude P300 em
individuos com BR, as magnitudes dos coeficientes wavelet poderiam representar esta
diferenca. Caso isso ocorra, provavelmente o classificador neural a reconhecera.

Para determinar esta diferenca entre sinais NMa e Ma usou-se 0 seguinte procedimento:
A distincéo entre os grupos com AR e com BR devera ser feita com base na variagdo relativa
da diferenca entre a condicdo Ma e a condicdo NMa de um grupo para outro. No grupo de
controle, esta variagdo € percentualmente maior. Porém, de um individuo para outro
(independente do grupo), a amplitude dos sinais de ERP varia, de forma que a comparacgéo da
diferencarelativando pode ser feita diretamente no valor medido dos sinais.

Por estarazéo, o procedimento adotado parafazer a comparacdo foi subtrair o sinal Ma
do NMa de cada individuo, e dividir o valor absoluto desta operacdo pelo valor root mean
square ( RMS) do sinal Ma do individuo.

Apbs a operacdo, os sinais Ma de todos os individuos teréo valor RMS padronizado
(igua aum) e serviréo de referéncia. Os sinais Ma e NMa terdo valores diferentes para cada

individuo. Nesta condicéo, é possivel comparar a variagdo das condi¢oes Ma e NMa entre o
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grupo com BR e AR Assim, para cadaindividuo, acomparagdo S, entreossinaisMa (S,,)

eNMa (S,,,) €feitaaplicando-se aos sinaisaformula

— |S\1Ma B S\/Ia| 36
S = e (30

Como exemplo da aplicacdo desta equacdo, s80 mostrados a seguir os sinais de
diferenca entre a condicdo NMa e Ma obtidos de individuos com BR e AR do eletrodo P6 (ver

Figura 44) e eletrodo PO1 (ver Figura45), ambos daregiéo parietal.

3.0
Diferenca entre os ERPs "nonmatching” e "matching” dos individuos com BR
— Diferenca entre os ERPS "nonmatching" e "matching” de individuos com AR
25
2.0
154
1.0+
OAS r\\/\/m\/\’\//\(\\,\/\/\,\‘/\/\/\/\/\\/\_\/\/\/
0.0 T T T T

0 78 156 234 312 390 468 546 624 702 780 ms

Figura 44 Sinal dediferenca S, do eletrodo P6.

4.0
Direrengas entre ERPs "nonmatching” e "matching” dos individuos com BR

—— Diferengas entre ERPs "nonmatching" e "matching" dos individuos com AR
3.2
2.4
16
0-8 \/\/\/\/\’\/\//\A\
oo | | m

0 78 156 234 312 390 468 546 624 702 780 ms

Figura 45 Sinal dediferenca S, do eletrodo PO1.
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6.3.1 O Usodawaveet db2

Uma das principais diferencas entre as diversas pesquisas apresentadas no COGA e
este trabalho é 0 uso de uma analise baseada em wavelets no lugar da andlise baseada na FT
utilizada naquelas pesquisas. O uso da WT na decomposicéo e “quebra’ dos sinais de ERP de
individuos com AR e BR em desenvolver o alcoolismo em suas partes constituintes, permite a
analise destes sinais em diferentes dominios de frequencias.

A principa wavelet utilizada neste processo foi a wavelet mée daubechies 2 (db2), que
€ usuamente aplicada na decomposicdo e localizacdo de disturbios e fatas em linhas em
sistemas de poténcia (ARRUDA, 2002) e em disturbios epiléticos em sinais de EEG (OCAK,
2008).

A wavelet db2 leva a representagdes do sinal menos suaves, ja insinuando a sua forma
de onda mais intensamente. Através desta wavelet mée foi possivel ressaltar e capturar
eficazmente as informacdes do potencia evocado visual P300, com um numero reduzido de
coeficientes. Destaforma, o processo de classificagdo dos sinais tornou-se eficaz.

Outras wavelets foram usadas neste trabalho na decomposi¢céo dos sinais em questéo,
como por exemplo, a wavelet daubechies 6 (db6) e daubechies 10 (db10). Estas wavelets
possuem uma maior suavidade na decomposicao dos sinais de ERP, e foram utilizadas com o
objetivo de fazer uma comparagdo com os resultados de classificagéo obtidos com a wavel et

db2, validando estes resultados.
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Figura 46 Arvore de decomposicio wavelet até o sétimo nivel de energia com seus respectivos
contetidos de frequencia por né para db2.

Para a wavelet db2 é factivel observar contelidos de frequencia para o sina de ERP
amostrado com uma frequencia de 256 Hz na faixa de 0-85,34 Hz, de acordo com a equacéo
15. O no inicia da arvore de decomposicdo wavelet db2 contém o sinal propriamente dito,
com uma banda de decomposicdo em frequencias possivel de [0-85,34 Hz]. A arvore de
decomposi¢do da Figura 46 apresenta 7 niveis de decomposicdo. O nivel 4 esta destacado para
enfatizar a importancia da banda de frequencia presente neste nivel, no caso as frequencia
deltaeteta, as principais contribuintes naformacgéo do P300.

Exemplifica-se a deteccéo do transiente P300 (que deve ocorrer algum momento entre
200 e 600 ms na onda de ERP) de acordo com (BEGLEITER e PORJESZ, 2006), através da

decomposicéo do sina diferenca oriundo do eletrodo P6, com a wavelet db6, de um dos 19
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individuos do grupo com BR (gréfico da Figura 47) e de um individuo do grupo de AR
(gréfico da Figura 48). E possivel detectar o transiente P300 no sinal reconstruido nos niveis
de aproximacdo Al (0-42,66 Hz), A2 (0-21,34 Hz), A3 (0-10,66 Hz), e até mesmo em A4 (O-
5,34 Hz). O nivel A4 de aproximacdo corresponde a frequencia delta (1-3 Hz) e parte do
contetdo espectral de teta (3,5-7,5 Hz) do sinal eletroencefa ogréfico, um dos componentes de
frequencia formadores do potencial evocado P300, associado a tomada de decisdo pelo

individuo em tarefas cognitivas (BEGLEITER e PORJESZ, 2006).
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Figura 47 Decomposicdo wavelet do sinal de diferenca S, do eletrodo P6 de um individuo com

BR com a wavelet db6. (a) Coeficientes do nivel de aproximacéo (A) e (b) coeficientes
do nivel dedetalhes (D).
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Figura 48 Decomposicéo wavelet do sinal de diferenca S, do eletrodo P6 de um individuo com

AR com a wavelet db6. (a) Coeficientes do nivel de aproximacao (A) e (b) coeficientes
do nivel dedetalhes (D).

No nivel de detalhe D5 (2,66-5,34 Hz.) também se observa a deteccéo do transiente.
Observa-se, ainda, que nos niveis D1 (42,66-85,34 Hz), D2 (21,34-42,66 Hz), D3 (10,66-
21,34 Hz) estdo representados os transientes que ndo correspondem ao P300. A mesma
decomposicdo no sina diferenca com a wavelet db2 foi realizada para um individuo do grupo
de BR (gréfico da Figura 49) e para um individuo do grupo AR (grafico da Figura 50). Pode-
se observar que a db2 também detecta o P300, porém com menos suavidade, insinuando

fortemente sua forma de onda nos eventos transi entes.
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Figura 49 Decomposicdo wavelet do sinal de diferenca S, do eletrodo P6 de um individuo com

BR com a wavelet db2. (a) Coeficientes do nivel de aproximacéo (A) e (b) coeficientes
do nivel dedetalhes (D).
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Figura 50 Decomposi¢éo wavelet do sinal de diferenca S, do eletrodo P6 de um individuo com

AR com awavelet db2. (a) Coeficientes do nivel de aproximagao (A) e (b) coeficientes
do nivel dedetalhes (D).

Individuos com bandas de frequencia delta (1-3 Hz) e teta (3,5-7,5 Hz) suprimidas séo

provaveis em mostrar deficiéncias em fungdes cognitivas, que sdo mediadas por estes



113
processos oscilatérios. Sendo as duas bandas de frequencia, delta e teta, as principais
componentes do P300, possivelmente os coeficientes dos niveis de decomposicdo onde essas
bandas de frequencia estdo localizadas destacam essa importante caracteristica do P300
(BEGLEITER e PORJESZ, 2006; RANGASWAMY et a., 2007).

A wavelet db2 foi eficiente em destacar e isolar o transiente P300 do sinal. Como
comprovadamente a “resposta evocada P300 é significativamente mais fraca em individuos
com AR, do que em individuos com BR” (PORJESZ et al., 2002; KAMARAJAN et al., 2005;
RANGASWAMY et al., 2007; NURNBERGER e BIERUT, 2007), este deve ser um

marcador, uma caracteristica gue um classificador neural podera reconhecer.

6.3.2 Decomposicao dossinais

Foram realizadas as seguintes decomposi¢cdes nos sinais de diferenca NMa e Ma para
extracao dos coeficientes wavelet (A é a designacdo do nivel de aproximacdo e D do nivel de
detahe):

* Decomposicdo até o sétimo nivel: A7, D7, D6, D5, D4, D3, D2, D1;

* Decomposicdo até o sexto nivel: A6, D6, D5, D4, D3, D2, D1;

* Decomposicdo até o quinto nivel: A5, D5, D4, D3, D2, D1;

* Decomposicdo até o quarto nivel: A4, D4, D3, D2, D1.

6.3.2.1 Limiarizacdo dos Coeficientesde Detalhe

Foi aplicada uma regra de limiarizagdo simples, do tipo limiar duro, nos coeficientes
dos niveis de detalhe. De acordo com cada limiarizag8o, os coeficientes mais significativos
eram preservados e os menos significativos zerados (SOARES et a., 2008). Utilizou-se para

1SS0 a seguinte regra de limiarizagso:
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bdi, seldf|>1,

Trh(djk) = (37)
§0, seldf|£1,

onde k € o indice do nivel em que o coeficiente wavelet d est, j éo indice desuaposicdoe |,

é 0 parametro de corte, o limiar de corte. E importante notar, que esta operacdo somente afeta

os coeficientes que sGo menores ou iguais ao limiar, levando-os para zero.

Trés foram os parémetros | , , aplicados aos coeficientes de detalhe de cada nivel k, a
saber:

* Média— O limiar |, foi calculado como sendo a média dos coeficientes [df|, para
cada nivel de detalhe. Os coeficientes com valores superiores a0.81 , eram preservados, caso
contrério eram zerados.

* Energia — Aqui o limiar |, foi calculado como sendo a energia média dos

coeficientes |d j‘| , para cada nivel de detalhe. Os coeficientes com valores superiores a

_[ay
kK~ N (38)

eram preservados, caso contrario eram zerados.

* Donoho — O limiar |, usado nos testes € o limiar universal proposto por Donoho e

Johnstone (DONOHO e JOHNSTONE, 1994). Para um dado nivel de detalhes com um
nimero N de coeficientes, | , é calculado da seguinte forma:

I, =s/2log,,(N) (39)

sendo que s representa a estimativa do ruido e € dado por: s = mediana(|dj |)/0.6745. A

escolha deste limiar se deve ao fato do mesmo ser muito utilizado na literatura especializada
(SOARES et d., 2008).
Aplicou-se o processo de limiarizagéo aos coeficientes de detalhe para que somente os

mais significativos, de acordo com a regra de limiarizacéo aplicada, fossem mantidos. Este
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processo foi também importante para a reducdo da dimensdo dos dados de entrada do
classificador neural.

Foram selecionados sinais de 22 eletrodos que captam os sinais el etroencefal ograficos
da regido posterior do cérebro (parietal, occipital, temporal esquerda e temporal direita). E
nesta regido que se observa a maior diferenca em amplitude no potencia P300
(RANGASWAMY et d., 2007), e como a metodologia aqui desenvolvida busca classificar os
sinais de ERP de individuos com AR e BR, através desta diferenca em amplitude na resposta
evocada P300, o melhor local para se aplicar este método € na regido posterior (fato
confirmado pela analise estatistica executada nos dados e mostradano 5.1).

A decisdo quanto as regifes onde se aplicar a metodologia de classificacdo dos sinais
norteou-se, também, nos resultados da andlise estatistica dos sinais, que indicaram que
individuos do grupo BR tendem a apresentar tracados com amplitude mais elevada de tenséo
na condi¢do NMa comparada a condicéo Ma nas regides central, parietal, occipital, temporal
esquerda e temporal direita, considerando-se o intervalo de 250-450 ms). JA os sinais do
grupo de AR mostraram-se com amplitude mais elevada de tensdo na condicdo NMa
comparada a condicdo Ma somente nas regides frontal e central.

Sendo assim, para uma andlise da diferenca em amplitude na resposta evocada P300
entre as condicdes NMa e Ma, do grupo com AR e do grupo com BR, tem-se como regides
mais promissoras para a aplicacdo do método proposto as regides. parietal, central, temporal
esquerda e temporal direita do escalpo. Os sinais aqui classificados séo oriundos, entéo,
destas regides.

A seguir sdo apresentados gréficos com os coeficientes wavelet db2 obtidos do sinal
diferenca (Snp) oriundos do eletrodo PO1 da regido parietal, dos 19 individuos com BR
(Figura 51) e dos 19 individuos com AR (Figura 52), obtidos através da wavelet db2 para o

nivel de aproximagao A4. Os graficos foram colocados com a mesma escala no eixo vertical
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para evidenciar a diferenca nas amplitudes dos coeficientes dos sinais Syp dos individuos

com BR em comparagdo aos coeficientes dos individuos com AR.

Individuos com BR
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Figura 51 Amplitude dos coeficientes A4 do eletrodo PO1 do sinal diferenca S, obtidosdos
individuos com BR.

Individuos com AR

10

Amplitude dos coeficientes wavelet de A4

individuos

Figura 52 Amplitude dos coeficientes A4 do eletrodo PO1 do sinal diferenca S, obtidos
individuos com AR.

Apobs a extracao dos coeficientes wavel ets através das decomposi ¢oes ja citadas no item

5.3.2, e a subsequente aplicacdo da limiarizacdo dos coeficientes dos niveis de detalhe,

gerando coeficientes D (coeficientes restantes apds a aplicacdo dalimiarizacdo):
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* Decomposi¢do até o sétimo nivel: A7, D7, D6, D5 D4, D3, D2 D1;
* Decomposicao até o sexto nivel: A6, D6, D5, D4, D3, D2, D 1;
* Decomposi¢do até o quinto nivel: A5, D5 D4, D3, D2 D1;
* Decomposi¢do até o quarto nivel: A4, D4, D3, D2 D1

efetuou-se o processo de classificacdo dos dados. Este processo sera descrito a seguir.
6.4 CLASSIFICACAO COM 0 UsSO DASANNS

A dimens&o dos vetores de entradas das ANNSs desenvolvidas neste trabalho variaram
de acordo com o numero de coeficientes wavelet db2 aplicados a entrada da rede. As tabelas
5, 6, 7 e 8 apresentam as topologias das ANNs implementadas. A Tabela 5 contém as
configuragOes para a topologia |, sendo esta topologia a que apresenta os coeficientes de

aproximacdo e de detalhes do sinal decomposto até o sétimo nivel. A primeira linha desta

tabel a apresenta os coeficientes de decomposicéo A7+ D 7, sendo chamada de configurag&o 1.
Para esta configuracéo o vetor de entrada da ANN tem dimensdo maxima X, X, , X5 ..., Xg. Ja
para a configuragdo 2, o vetor de entrada tem dimensdo maxima X;, X,, Xz,..., X, € assim,

sucessivamente. O mesmo raciocinio é aplicado para as topologias 2, 3 e 4.

Tabela 6 Topologia 1: apresenta os coeficientes de aproximagao e de detalhes do sinal
decomposto até 0 sétimo nivel.

Niveis de decomposicdo Configuracéo N° méaximo de
Coeficientes

A7+D7 1 4+4=8
A7+ D 7+ D 6 2 8+6=14
A7+D7+Dg+D5 3 14+10=24
A7+D7+Dg+D5+D4 4 24+18=42
A7+ D 7+ D 6+ D 5+ D A+ D 3 5 42+34=76
A7+D7+Dg+D5+D4+D3+D 2 6 76+66=144
A7+D7+De+rD5+D4+D3+D 2+ D1 7 144+129=273




Tabela 7 Topologia 2: apresenta os coeficientes de apr oximacao e de detalhes do sinal

decomposto até o sexto nivel.

Niveis de decomposicdo Configuracéo N° méaximo de
Coeficientes
A6+D6 1 6+6=12
A6+ 6 6+ 6 5+ 5 4 3 22+18=40
A6+D6+D5+D4+D3 4 40+34=74
A6+ 6 6+ 6 5+ 5 A+ 6 3+ 6 2+ 5 1 6 140+129=269

Tabela 8 Topologia 3: apresenta os coeficientes de aproximacao e de detalhes do sinal

decomposto até o quinto nivel.

Niveis de decomposi¢cdo Configuracéo N° maximo de
Cosficientes
A5+ 5 5 1 10+10=20
A5+ 5 5+ 5 4 2 20+18=38
A5+ 5 5+ 5 A+ 5 3 3 38+34=72
A5+D5+D4+D3+D2 4 72+66=138
A5+ 5 5+ 5 4+ 5 3+ 6 2+ 6 1 5 138+129=267

Tabela 9 Topologia 4: apresenta os coeficientes de aproximagao e de detalhes do sinal

decomposto até o quarto nivel.

Niveis de decomposi¢cdo Configuracéo N° maximo de
Coeficientes
A4 1 18
A4+D 4 2 18+18=36
A4+D4+D3 3 36+34=70
A4+D4+D3+D2 4 70+66=136
A4+D4+D3+D2+D1 5 136+129=265

A diferenca entre as topologias implementadas estd, pois, na dimensdo do vetor de
entrada e no nimero de neurdnios na camada oculta, mas para todas €elas estipulou-se MSE a
ser alcancado da ordem de 10™° e um coeficiente de treinamento adaptativo h (t) igua a0,03.
As unidades de saida tiveram uma funcdo de ativacdo do tipo tangente hiperbdlica. As redes
eram treinadas até que o MSE fosse alcancado ou até completarem o nimero de épocas de

treinamento estipulado.
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Foi construida uma rede neural para cada cana de EEG selecionado, totalizando 22

redes neurais usando os coeficientes wavel ets cal culados na etapa do pré-processamento com
awavelet db2. Conseguientemente, cada canal foi avaliado independentemente com o objetivo
de comparar-se seus respectivos desempenhos. O critério de leave-one-out foi 0 utilizado no
processo de classificacdo dos sinais desta tese. No capitulo 6 a seguir, sdo apresentados 0s

resultados de classificagdo dos coeficientes db2 oriundos dos sinais S, dos individuos com

AR eBR, corretamente classificados pelas ANNS.
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7 RESULTADOS

O numero de iteragdes das redes, a fim de se encontrar os val ores das conexdes entre 0s
neurénios, variou de acordo com o nimero de entradas das mesmas. Os nimeros foram
obtidos empiricamente, levando em consideracdo que um numero alto de iteracBes faz com
gue a rede reconheca apenas as amostras utilizadas durante o treinamento e um niimero baixo
ndo é suficiente para os pesos sindpticos. Para cada topologia e configuracdo iniciou-se o
treinamento com um pequeno nimero de neurénios na camada oculta, e este niUmero foi
aumentado gradativamente para verificarem-se as diferencas e os melhores resultados de
classificacdo. O numero de neurdnios na camada oculta para as topologias 3 e 4 propostas
estdo apresentadas nas tabelas 9 e 11, assim como o tempo médio de treinamento e o nUmero
médio de épocas.

O limiar de energia aplicado nos coeficientes de detalhes resultou em melhores
percentuais de classificacdo que o limiar de média e de donoho aplicado nos mesmos, para a
maioria dos eletrodos e das configuracdes das topologias 1, 2, 3 e 4. Porém, os resultados de
classificagdo das topologias 1 e 2 ndo foram expressivos. O percentual de acerto esteve entre
50% e 60% para as configuracdes destas topologias. Ja os resultados de classificacdo das
topologias 3 e 4 chegaram em alguns casos a 90% e sdo apresentados na Tabelas 11 e Tabela
13, respectivamente.

O numero de camadas ocultas e de épocas de cada CV para cada configuragdo da
topologia 3 encontram-se listados na Tabela 10, ja os resultados de classificagcdo dos 22

eletrodos para esta topol ogia so apresentados na Tabela 11.
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Tabela 10 Tempo médio de treinamento, nimer o de camadas ocultas e nimer o de épocas de
cada validacao cruzada (topologia 3).

N° de camadas ocultas N° de épocas
Configuracéo 1 12 500
Configuracéo 2 13 600
Configuracdo 3 15 1000
Configuracéo 4 20 2000

Tabela 11 Resultados de classificagdo para a Topologia 3. O limiar energiafoi aplicado nos
coeficientes de detalhes.

Percentual (%) de acertos da ANN para as configuractes de
decomposi¢do datopologia 3
Eletrodo 1 2 3 4 5
Pl 78,94% 73,68% 71,05% 73,68% 57,89%
P2 73,68% 76,31% 73,68% 71,05% 68,42%
P3 86,84% 73,68% 71,05% 71,05% 60,52%
P4 86,84% 73,68% 71,05% 68,42% 73,68%
P5 71,05% 73,68% 71,05% 57,89% 57,89%
P6 81,15% 78,94% 73,68% 71,05% 71,05%
P7 81,15% 78,94% 76,51% 78,94% 71,05%
P8 86,84% 76,51% 73,68% 63,15% 71,05%
PZ 71,05% 73,68% 73,68% 68,42% 60,52%
PO1 81,15% 76,51% 73,68% 68,42% 65,57%
PO2 86,84% 78,94% 73,68% 63,15% 60,52%
PO7 86,84% 73,68% 71,05% 68,42% 63,15%
PO8 76,51% 76,51% 63,15% 68,42% 71,05%
POZ 78,94% 76,51% 71,05% 68,42% 60,52%
01 76,51% 81,15% 76,51% 73,68% 60,52%
02 76,51% 81,15% 71,05% 71,05% 76,31%
(0)4 86,84% 78,94% 73,68% 68,42% 57,89%
CP1 71,05% 73,68% 68,42% 63,15% 78,94%
CP2 68,42% 68,42% 68,42% 57,89% 60,52%
CP3 71,05% 76,51% 68,42% 68,42% 71,51%
CP4 65,75% 71,05% 57,89% 57,89% 60,52%
CPZ 68,42% 73,68% 63,15% 60,52% 60,52%

Para a topologia 4, 0 nimero de camadas ocultas e de épocas em cada CV encontram-
se listados na Tabela 12, e os resultados de classificaggo dos 22 eletrodos para esta topologia

sd0 apresentados na Tabela 13.
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Tabela 12 Numer o de camadas ocultas e numer o de épocas de cada validagao cruzada (topologia
4).

N° de camadas ocultas N° de épocas
Configuracédo 1 12 500
Configuracéo 2 13 600
Configuracéo 3 15 1000
Configuragéo 4 20 2000

Tabela 13 Resultados de classificagdo para a Topologia 4. O limiar energiafoi aplicado nos
coeficientes de detalhes.

Percentual (%) de acertos da ANN para as configuractes de
decomposi¢do datopologia 4
Eletrodo 1 2 3 4 5
Pl 78,94% 76,51% 76,51% 71,05% 71,05%
P2 71,05% 71,05% 71,05% 68,42% 68,42%
P3 89,47% 86,84% 78,94% 76,31% 71,05%
P4 89,47% 86,84% 78,94% 76,31% 76,31%
P5 71,05% 71,05% 65,57% 68,42% 65,57%
P6 86,84% 89,47% 76,31% 76,31% 71,05%
P7 89,47% 86,84% 84,21% 78,94% 78,94%
P8 78,94% 76,51% 78,94% 78,94% 73,65%
PZ 71,05% 71,05% 65,57% 65,57% 63,15%
PO1 84,21% 84,21% 86,84% 63,15% 68,42%
PO2 86,84% 86,84% 73,68% 73,68% 63,15%
PO7 89,47% 89,47% 84,21% 78,94% 71,05%
PO8 78,94% 76,31% 76,31% 76,31% 71,05%
POZ 78,94% 86,84% 71,05% 68,42% 71,05%
01 71,05% 73,68% 65,57% 65,57% 65,57%
02 78,94% 78,94% 73,68% 73,68% 73,68%
(0)4 86,84% 86,84% 84,21% 76,31% 65,57%
CP1 71,05% 68,42% 73,68% 68,42% 78,94%
CP2 68,42% 68,42% 63,15% 65,57% 65,57%
CP3 71,05% 68,42% 68,42% 68,42% 76,31%
CP4 68,42% 68,42% 65,57% 68,42% 65,57%
CPZ 68,42% 65,57% 65,57% 78,94% 78,94%

Os melhores resultados de classificacdo dos exemplos de teste foram obtidos utilizando
os coeficientes de aproximacéo A4 da topologia 3, para o eletrodo: P6 da regido temporal
direita, P7 datemporal esquerdae, P3 e P4 naregido parietal e, PO1 e PO7 daregi&o occipital
(ver Tabela 11). O percentua de acerto chegou a aproximadamente 90% (34 dos 38

individuos com AR e BR classificados corretamente).
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Quando sdo analisados os resultados de classificac8o obtidos ao se apresentar a rede o

vetor [A4+ 54], ainda na topologia 3, observa-se que as ANNs mantém os resultados de

classificagao, ou até mesmo decaem (ver Tabela 10). O desempenho decai ainda mais quando

se acrescenta os coeficientes de detalhes D3, D2 e D 1, dos niveis 3, 2 e 1. Ou sdia, 0s
coeficientes de detal he desta topol ogia ndo formaram um padréo representativo que gjudasse a
melhorar 0 desempenho de classificagdo das ANNS, o que significa que estes coeficientes ndo

caracterizam as diferencas no processamento neural dos dois grupos.

Ao andisar a topologia 4, observa-se que para o vetor [A5+ 55] os resultados de

classificagdo sdo ligeiramente inferiores aos resultados obtidos com A4 e, ao acrescentar-se 0s

coeficientes de detalhes D4, D3, D2 e D 1, dos niveis 4, 3, 2 e 1,0 desempenho das ANNs
decaem. Isto significa que os coeficientes de detal he desta topol ogia ndo formaram um padréo
representativo que gjuda a melhorar o desempenho de classificacéo das ANNS.

Os sinais dos eletrodos P3, P4, PO1, PO2, PO7 e OZ classificados com os coeficientes
oriundos da wavelet db2 foram os que obtiveram o melhor indice de classificagdo. Avaliou-se
a classificacéo destes mesmos sinais através das wavelets db6 e db10, com o intuito de
comparar os resultados de classificagdo destas com a wavelet db2 e validar a metodologia de
classificagdo proposta.

Pela equacdo 15, tem-se que o contelido espectral observavel com a wavelet db6 é (O-
93,09 Hz) e com a wavelet db10 (0-87,59 Hz). O contelido espectral (0-5,81 Hz) da wavelet
db6 corresponde ao nivel A4 de aproximacdo e, possivelmente, ANNSs treinadas com estes
coeficientes devem melhorar ou manter os indices de classificacdo obtidos com awavelet db2.
Testar esta hip6tese seria uma forma de validar os resultados obtidos com a wavelet db2. As
mesmas consideracdes sao vaidas para db10, cujo contelido espectral (0-5,47 Hz) encontra-se

também no nivel de aproximagéo A4.
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Construiu-se, entdo, ANNs gue foram treinadas e testadas com os coeficientes obtidos
através da wavelet db6 do nivel de aproximacdo A4 (0-5,81 Hz) dos sinais S, dos eletrodos
P3, P4, P8, P01, PO2, PO7 e O7 dos individuos com AR e BR (para os quais os melhores
indices de classificacdo com a wavelet db2 forma obtidos), e com os coeficientes oriundos do
nivel de aproximacdo A4 da wavelet db10 (0-5,47 Hz). A Tabela 14 apresenta os resultados
de classificacdo obtidos com as ANNs treinadas com os coeficientes oriundos da

decomposi¢cdo com awavel et db6.

Tabela 14 Resultados de classificagdo obtidos com os coeficientes da wavel et db6.

Eletrodo Percentual (%) de acertos das ANNs
Coeficientes de A4 Coeficientes de (A5+ D 5)
P3 89,47% 86,84%
P4 89,47% 86,84%
P8 84,21% 86,84%
PO1 89,47% 89,47%
PO2 86,84% 84,21%
PO7 86,84% 86,84%
o7 84,21% 86,84%

Ja aTabela 15 a seguir apresenta os resultados de classificagdo obtidos com as ANNs
treinadas com os coeficientes oriundos da decomposi¢do com a wavelet db10. Os resultados e
classificagéo obtidos com os coeficientes wavelet db6 e dbl10, mantiveram-se praticamente os
mesmos quando comparados aos obtidos com os coeficientes wavelet db2, confirmando-se,

entdo, os resultados obtidos com awavel et db?2.

Tabela 15 Resultados de classificagdo obtidos com os coeficientes da wavel et db10.

Eletrodo Percentual (%) de acertos das ANNs
Coeficientes de A4 Coeficientes de (A5+ D 5)
P3 89,47% 84,21%
P4 89,47% 89,47%
P8 89,47% 86,84%
PO1 89,47% 89,47%
PO2 86,84% 84,21%
PO7 86,84% 84,21%
o7 89,47% 86,84%
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8 CONCLUSOESE DISCUSSAO

Sabe-se que individuos com AR em desenvolver o acoolismo manifestam uma
amplitude maxima de seu potencial P300 principa mente na regido posterior do escalpo e que
individuos com BR apresentam uma amplitude de potencial P300 similar em todas as areas do
escalpo, sendo a diferenca na resposta aos estimulos NMa e Ma é mais evidente em no grupo
com BR (BEGLEITER e PORJESZ, 2006).

A onda P300 é fundamentalmente o resultado das oscilacGes delta e teta extraidas
durante o processamento cognitivo do estimulo recebido. A onda teta € mais concentrada na
regido frontal-central do escalpo, enquanto delta naregido posterior (RANGASWAMY et al.,
2007).

N&o s6 o0 P300 apresenta uma amplitude reduzida em individuos do grupo com AR,
mas as oscilacles delta e teta presentes em P300 também. A amplitude da resposta P300 em
individuos com AR é realmente reduzida quando comparada a resposta dos individuos com
BR, mas estas diferencas ndo sdo tdo fortes quando analisadas do ponto de vista das
oscilacOes delta e teta, tornado-as endofendtipos mais confidvels no estudo do alcoolismo e
distirbios relacionados (RANGASWAMY et al., 2007).

Sabendo-se que P300 é o resultado das oscilacdes delta e teta obtidas durante um
processo cognitivo no qual o individuo estgja enggjado, a andlise em frequencia destas
oscilacOes através da wavelet mostra-se promissor, pois permite observar de maneira mais
“proxima’ a diferenca existente no processamento cognitivo dos grupos do que poderia ser
feito analisando estes sinais no tempo através da amplitude maxima de P300, como é feito
usuamente (HADA, 2001; PORJESZ et al., 2005; KAMARAJAN et al., 2005a, 2005b;
KAMARAJAN et al., 2006; RANGASWAMY et a., 2007). Os resultados obtidos nesta
pesquisa (ver tabelas 11, 13, do item 6) mostram que os coeficientes do nivel A4 foram

preponderantes e decisivos para uma classificagdo bem sucedida (aproximadamente 90%).
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Pode-se observar, ainda, que a energia na frequencia delta ndo € a mesma para os individuos
com AR e BR, 0 que pode ser observado nas amplitudes dos coeficientes do nivel A4 dos
individuos com BR, que sd0 superiores aos dos individuos com AR, resultado este, que
refletiu nos resultados de classificacdo das redes. Pode-se concluir, entdo, que ha uma
supressdo de energia na banda de frequencia beta nos sinais de ERP de individuos com AR.

O sina obtido com base na variacao relativa da diferenca entre a condicdo NMa e Ma
de cada individuo, foi uma passo importante neste trabal ho, pois através deste processo, pode-
se avaiar conjuntamente os dois sinais do individuo, ou sgja, avaiar se os individuos com AR
tem aresposta P300 com amplitude reduzida para ambos os estimulos NMa e Ma.

O processo anterior possibilitou avaliar o resultado, a resposta do processo cognitivo,
ou sgja, o potencial P300, porém, ndo é capaz de dar toda ainformacao sobre o0 processamento
cognitivo do individuo, pois esta informacao ndo é tao representativa quando vista através das
oscilacOes delta e teta, que podem ser analisadas pela decomposi¢céo wavel et.

O uso da WT neste trabalho destacou a importancia da banda delta na formagdo do
P300, comprovando através do classificador neural, que a banda de frequencia delta contribui
fortemente para as diferencas entre os grupos com BR e AR e explica a associagdo com P300

Os resultados da metodologia proposta nos sinais do banco utilizado contribuem para
os estudos que indicam que a oscilagéo delta contribui consideravelmente, e principa mente,
para o componente P300, indicando que a principal porcdo de energia de P300 esta dentro da
banda delta e ndo de teta (STAMPFER e BASAR, 1985; KOLEV et a., 1995; PORJESZ et
al., 2005; RANGASWAMY et d., 2007).

Os resultados de classificagdo obtidos pelas ANNSs para a topologia 4 deste trabal ho,
nd melhoraram, até mesmo chagaram a decair quando adicionados os coeficientes de
detalhes D4 (5,34-10,66 Hz) gque correspondem a parte do componente espectral da onda teta

(3,5-7,5 Hz), mas chegaram a cerca de 90% quando treinadas com os coeficientes de A4 (0-
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5,34 Hz), que correspondem a delta e grande parte do conteido espectral de teta. JA quando
sf0 acrescentados os detalhes D 3 (10,66-21,39 Hz), D2 (21,34-42,66 Hz) e D1 (42,66-
85,34 Hz), os resultados pioram consideravelmente. 1sso também se justifica, pois o contetido
de frequencia de onde se encontram estes coeficientes ndo sdo frequencias que contribuam
efetivamente formacéo do potencia P300.

Ja os resultados de classificacdo da configuracdo 1 obtidos pelas ANNs para a

topologia 3 deste trabalho, com os coeficientes oriundos de A5 (0-2,66 Hz) e de D5 (2,66-
5,35 Hz), foram semelhantes aos obtidos com a configuragdo 1 da topologia 3, A4 (0-5,34
Hz). Aqui cabe uma consideracdo importante. Sendo a WT uma transformada ortogonal, sabe-
se que a energia presente no nivel [A5+D5] deve ser a mesma do contetido de energia de A4.
Assim, é razoavel gque as ANNSs treinadas com estes coeficientes tenham apresentado um

desempenho de classificagcdo similar aos obtidos com os coeficientes de A4. Adicionando-se

os coeficientes de detalhes D4, D3, D2 e D 1, os resultados pioram consideravel mente. 1sso
é justificavel pelo conteldo de frequencia onde se encontram estes coeficientes néo
contribuem significativamente para a formagdo do potencial P300. Assim, conclui-se que a
onda delta é realmente a oscilagéo preponderante no potencial P300.

Os resultados de classificagéo das configuragdes das topologias 1 e 2 confirmam que 0s
coeficientes de detalhes ndo contribuiram na melhora dos niveis de classificaco das redes,
pelo contrério, pioraram.

Analisando os resultados de classificacdo obtidos com os coeficientes das wavel ets db6
e db10, observa-se que os indices sdo semel hantes aos obtidos com db2, ou sgja, cerca de 90%
de acerto. Contudo, o esforco computacional para se calcular os coeficientes wavelets db6 e
db10 que formam o vetor de entrada de cada ANNS é superior ao esforco computaciona para
se obter os coeficientes da wavelet db2, pois para a wavelet db6 sdo necessérios 12

coeficientes h, e 12 coeficientesg, , que sdo os coeficientes dos filtros passa-baixas e passa-
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atas, respectivamente (usados para calcular a DWT), e para a wavelet dbl0 sdo 20

coeficientes h, e 20 coeficientesg, . Sendo assm, a operacéo de convolugéo destes filtros

com o sina torna-se mais dispendiosa, quando comparada a convolugdo do sinal executada

com awavelet db2, que possui 4 coeficientes h, e 4 coeficientesg,, .

Com os resultados obtidos, conclui-se que a onda delta € reamente a oscilacéo
preponderante no potencial P300, que os coeficientes wavelet do nivel A4 (0-5.34 Hz) obtidos
através da decomposicdo do sinal formado pela diferenca entre os sinais NMa e Ma
caracterizam a e diferenciam os grupos com AR e BR.

Alem disso, os resultados permitem concluir também que a transformada wavelet é
uma poderosa aliada na andlise de sinais biomédicos, sendo Util na andlise dos sinais
eletroencefalogréficos de individuos com AR em desenvolver o alcoolismo e, aliada a um
classificador neural, awavel et pode auxiliar no diagnostico precoce do alcoolismo.

Mas genética ndo é destino. Os genes podem interagir com situacdes especificas, como
abuso de substancias, e causar disturbios em alguns portadores, mas ndo em outros
(SOCORRO et al., 1999; HADA, 2001; RANGASWAMY et a. 2004a 2004b;
KAMARAJAN et a. 2005a 2005b; KAMARAJAN et a., 2006; JONES, 2006;
PADMANABHAPILLAI et a., 2006; RANGASWAMY et a., 2007). Se metade do risco de
acoolismo € herdada, a outra metade deve se originar em outras fontes (RANGASWAMY et
al., 2007). Ninguém se torna dependente do alcool sem fazer certas escolhas, mas é claro que
algumas pessoas sa0 mais sensivels a bebida que outras expostas ab mesmo conjunto de
circunstancias.

Sabe-se que um individuo ciente sobre seus proprios riscos médicos pode mudar suas
escolhas. Criar ferramentas que auxiliem em escolhas corretas, como em possivelmente
desenvolver, ou ndo, o acoolismo, aiadas ao continuo estudo das fontes que causam essa

predisposicao, sdo de fundamental importancia na prevencdo desta doenca. E ainda, 0 método
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mostrou-se capaz de detectar as diferencas na resposta aos estimulos NMa e Ma entre 0s
grupos com BR e AR, porém ndo se pode afirmar que isto € especifico para predisposicéo ao
alcoolismo, pois em individuos com esquizofrenia, detectou-se também que o potencial P300
apresenta amplitude reduzida, o que deve ser amplamente estudado (CHEN et. a., 2007,

BRAMON et. a., 2005).

8.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

As entradas das ANNs desenvolvidas para o problema em questdo neste trabalho
poderiam ser extraidas através da Transformada Wavelet Packet (WPT), decompondo o sinal

S\ em diferentes bandas de frequencia, focalizando a analise nos coeficientes packet de

aproximacdo e de detalhes do quarto nivel de decomposicéo, j4 que os coeficientes de
aproximacdo A4 dawavelet db2 foram os mais representativos no processo de classificagéo.

Para representar as incertezas que surgem no processo de classificacdo dos sinais de
ERP de individuos com AR e BR, a teoria fuzzy poderia ser uma ferramenta satisfatoria na
representacéo dessas incertezas. Através da teoria fuzzy, as incertezas podem ser propagadas
ao proximo nivel 16gico mais ato de um determinado sistema que retém ainformagdo, em vez
de ser forcado a chegar prematuramente a uma decisdo que é obrigatdria em um processo
convencional de classificacdo (CHENG et al., 2001). Por esta razdo, a teoria fuzzy tem se
destacado cada vez mais na area de processamento de sinais, pois proporciona uma
ferramenta satisfatéria na representacdo de incertezas que surgem em classificacdo, sendo
possivel através dela, modelar a atividade de percepcdo dos seres humanos (SEGATTO e
COURY, 2005).

Sistemas fuzzy trabalham com variavels qualitativas e regras linglisticas, de forma a
aproximar o processo de decisdo humana da decisdo computacional. Esta é uma escolha

razoavel quando se lida com incertezas e imprecisdes nos dados de entrada, fato que pode ser
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caracterizado em sinas de ERP. Com a utilizacdo de sistemas nebulosos é possivel
implementar regras que levam em conta as incertezas do sinal em seu processamento. Além
disso, a teoria de conjuntos nebul osa considera a natureza heterogénea e imprecisa do mundo
real e, pode ser utilizada juntamente com agoritmos de classificacdo supervisionada e ndo
supervisionada (JENSEN, 1996).

Através da eliminacdo do limite acentuado que divide os membros de uma classe dos
nao membros, os conjuntos nebulosos introduzem incerteza (com o objetivo de reduzir a
complexidade). No caso de classificacdo de sinais de ERP de individuos com AR e BR, em
um sistema nebuloso, poder-se-ia investigar se ha individuos que estariam em uma classe
“intermedi&ria’, isto €, ndo poderiam ser caracterizados nem como individuos com BR nem
com AR. Classificagdo esta impossivel em um sistema duro como o implementado neste
trabal ho, através das redes MLP treinadas com o algoritmo backpropagation.

Pode-se, ainda, valer-se de técnicas de conhecimento baseado na tecnologia de redes
bayesianas para extracdo de modelos de conhecimento validos a partir da base de dados de
sinais de ERP dos individuos com AR e BR para o acoolismo. A utilizaco da abordagem de
redes bayesianas para modelar o conhecimento oferece uma estrutura unificada e intuitiva
para representar modelos de seus dados levando em conta as relagOes de causaidade e as
probabilidades associadas. O seu cardter unificado torna possivel comparar diferentes
hipbteses sobre os dados e a natureza intuitiva do formalismo gréfico de redes bayesianas tem

se revelado um método analitico promissor para atomada de decisdo (COHEN et. al, 2003)
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