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Deteccdo da Doenca de Alzheimer em Diferentes

Estagios através do Espectro de Poténcias da
Wavelet Packet de Sinais EEG

Rui M. da Cunha, Bruno C. Bispo e Pedro M. Rodrigues

Resumo— Este trabalho tem como objetivo detectar a doenca
de Alzheimer em diferentes estagios através de sinais EEG.
Poténcias relativas as frequéncias convencionais sio obtidas dos
valores maximo, minimo e médio de estimativas do espectro de
poténcias da Wavelet Packet. Para cada par de grupos de estudo e
eletrodo, uma seleciio dos parametros é realizada. Os parametros
selecionados sao utilizados como entrada para classificadores com
validacio cruzada leave-one-out. Acuracias de classificacio de
100% sao obtidas, em pelo menos 1 eletrodo, para os 6 pares de
grupos analisados, indicando as regidoes no escalpe com maiores
diferencas a medida que a doenca progride. E acuracias médias,
incluindo todos os eletrodos, entre 81,3 e 91,4% sao alcancadas.

Palavras-Chave—Doenca de Alzheimer, EEG, espectro de
poténcia, sub-banda, wavelet packet.

Abstract— This work aims to detect the Alzheimer’s disease at
different stages using EEG signals. Powers related to conventional
frequencies are obtained from the maximum, minimum and
average values of Wavelet Packet power spectrum estimates.
For each pair of study groups and electrodes, a parameter
selection is performed. The selected parameters are used as input
for classifiers with leave-one-out cross-validation. Classification
accuracies of 100% are obtained, in at least 1 electrode, for the
6 pairs of groups analyzed, indicating the regions in the scalp
with the greatest differences as the disease progresses. Average
classification accuracies, including all electrodes, between 81.3
and 91.4% are achieved.

Keywords— Alzheimer disease, EEG, power spectrum, sub-
band, wavelet packet.

I. INTRODUCAO

A doenca de Alzheimer (DA) é um distiirbio cronico e
neurodegenerativo que progressivamente atinge todas as fun-
¢des cerebrais [1]. E a doenca neurodegenerativa com maior
incidéncia mundial, afetando cerca de 46 milhdes de pessoas
[2]. O risco de desenvolver DA € de 1% em pessoas com idade
entre 60 e 65 anos e cerca de 40% acima dos anos 85 [3].

Até o presente momento, DA ndo tem cura [4]. Existem
solucdes que apenas podem atrasar a sua progressdo. Portanto,
a pesquisa por métodos para detectar DA em estdgios iniciais
é de extrema importancia para retardar a progressdo e oS
sintomas da mesma, contribuindo assim para uma melhor
qualidade e maior expectativa de vida dos pacientes.

A evolugdo da DA ¢ dividida em quatro estdgios de-
pendentes dos sintomas apresentados pelo paciente: défice
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cognitivo ligeiro (MCI, do inglés Mild Cognitive Impariment);
leve; moderado; avancado. O MCI € o estdgio pré-deméncia
onde os sintomas sdo pouco evidentes, normalmente lapsos
esporadicos de memoria que sdo entendidos pelo paciente
como uma consequéncia normal da idade ou atribuidos ao
cansago, ¢ o paciente consegue viver de forma independente
[5], [6]. E a fase de transicao entre o envelhecimento normal e
a patologia. Pacientes nesse estdgio podem ou ndo desenvolver
DA, ocorrendo de 10 a 15% dos casos [7].

No estdgio leve, as memorias episddica e seméintica co-
megam a se deteriorar e o prejuizo se torna perceptivel [8].
O estdgio moderado € onde o comprometimento cognitivo se
torna evidente. Julgamento, planejamento, organizacdo e raci-
ocinio l6gico ficam prejudicados. As tarefas didrias se tornam
uma luta, levando a perda da independéncia e necessidade
de monitoramento [5], [8]. Questionamentos sdo frequentes
e delirios podem ocorrer [8]. Neste trabalho, pacientes nos
estdgios leve e moderado sdo considerados um tUnico grupo
de estudo, denominado ADM, como normalmente ocorre na
literatura. No estdgio avancado (ADA), quase todas as fungdes
cognitivas e motoras sdo afetadas e, consequentemente, o
paciente precisa de cuidado em tempo integral [5], [6], [8].

O diagnéstico definitivo da DA somente pode ser realizado
apds a morte do paciente [9]. No entanto, algumas ferramentas
sdo utilizadas para auxiliar o diagnéstico. Uma vez que as
capacidades cognitivas vdo se deteriorando a medida que a
degeneracdo neural progride, exames que medem a capacidade
fisica e cognitiva dos pacientes sdo comumente utilizados em
ambientes clinicos para avaliar a evolu¢do da DA. O mais
comum é o mini exame do estado mental (MMSE, do inglés
Mini Mental State Exam), que consiste de perguntas com
o objetivo de avaliar a capacidade de orientacdo, atengdo,
memodria e linguagem do paciente, com escala de 0 a 30 [10].

Além disso, diversos equipamentos médicos estdo disponi-
veis para avaliar diferentes marcadores bioldgicos relacionados
com DA, como ressonincia magnética, tomografia por emissao
de pdsitrons, tomografia computadorizada por emissdo de
féton unico, magnetoencefalografia, andlise de sangue e do
fluido cerebrospinal, e a eletroencefalografia (EEG) [11]. Entre
esses, a EEG destaca-se por ser amplamente utilizada em
ambientes clinicos devido ao seu sistema de gravacdo ser
barato, ndo-invasivo, mével e rapido [12].

Alguns trabalhos sobre deteccdo de DA através de sinais
EEG sdo encontrados na literatura. Esses trabalhos focam na
classificacdo bindria entre um ou mais pares de grupos, os
quais incluem pacientes diagnosticados com DA em diferentes
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TABELA 1
INFORMACAO DA BASE DE DADOS.

Grupo [ No. de individuos | Tdade média [ MMSE médio
Controle (C) 11 74 28,68
MCI 8 80 26,29
ADM 11 79 18,89
ADA 8 79 11,50

estagios e individuos saudaveis (controle). Por motivos de
organizagdo do texto, as informacdes referentes ao estado-da-
arte, nomeadamente pares de grupos e acurdcias de classifica-
¢do, sdo mostrados na tabela presente no final do documento,
juntamente com os resultados médios obtidos nesse trabalho.

Esse trabalho tem como objetivo detectar a doenga de
Alzheimer em diferentes estdgios através de sinais EEG.
Com intuito de explorar uma possivel maior capacidade
discriminante de bandas frequenciais, poténcias relativas as
frequéncias convencionais sdo obtidas dos valores maximo,
minimo e médio de estimativas do espectro de poténcias
da Wavelet Packet. O artigo estd organizado da seguinte
maneira: a Secdo II descreve a base de EEG utilizada; a
Secdo III explica a decomposicdo multibanda realizada e as
poténcias relativas utilizadas; a Secdo IV apresenta e discute
os resultados obtidos; e, por fim, a Secdo V conclui o trabalho.

II. BASE DE DADOS DE EEG

A base de dados consiste de 38 exames de EEG gravados
no Hospital Sdo Jodo, Porto, Portugal, projeto CES198-14,
com a aprovacdo do comité de ética local e do conselho de
administracdo do hospital. Os sinais foram adquiridos a uma
frequéncia de amostragem de 256 Hz através de 19 eletrodos
colocados sobre o escalpe de acordo com o sistema 10-20,
resultando em 19 sinais por exame (individuo). Os individuos
encontravam-se num estado de relaxamento e com os olhos
fechados. Entre os individuos, 11 sdo saudaveis (controle), 8
com MCI, 11 com ADM e 8 com ADA. O MMSE e a idade
média dos grupos de estudo estdo apresentados na Tabela I.

Todos os sinais foram filtrados usando um filtro passa-banda
digital com frequéncias de corte de 1 e 40 Hz, faixa frequencial
convencional de EEG, a fim de remover artefatos e ruido
elétrico. A amplitude de cada sinal foi normalizada segundo

z(n)
e v
onde N representa o tamanho dos sinais, e a componente
continua foi removida. Por fim, cada sinal foi segmentado em
20 trechos ndo-sobrepostos com duragdo de 5.

III. PARAMETROS ESPECTRAIS VIA WAVELET
A. Decomposicdo Multibanda com Wavelet Packet

A transformada wavelet discreta (DWT, do inglés Discrete
Wavelet Transform) de um sinal de tempo discreto e energia
finita € a sua decomposi¢cdo em bandas de oitavas, portanto
ndo-uniformes, a partir de um par de filtros de meia-banda
[13]. Ap6s a decomposicdo do sinal pelo par de filtros, a banda
passa-baixa € decomposta sucessivamente até o nivel desejado.

A transformada wavelet packet discreta (DWPT) é uma
extensdo da DWT onde as bandas passa-baixa e passa-alta

do sinal sdo sucessivamente e igualmente decompostas, resul-
tando numa decomposicdo uniforme do sinal a partir do par
de filtros meia-banda [13].
Os sinais resultantes dessa decomposi¢do sucessiva com
estrutura em 4rvore sdo definidos como
N-1
V23 Z ho(2n — EYW(;_1y,(v/5)(k), se p par

N0 )

V27 Z h1(2n — k)W(]._l)y(p_lh)(k), se p fmpar
k=0

Wij.p (n)=

onde j é o nivel de decomposicdo, N é o tamanho dos
sinais, p = 0,1,...,2/ — 1 é a posi¢do na 4rvore no nivel
J, ho(n) e hi(n) sdo os filtros passa-baixa e passa-alta de
meia banda. Ressalta-se que Wy o(n) é o sinal original, o
sinal de sub-banda W; ,(n) tem conteddo frequencial limitado
em [pm/27,(p+1)w/27], onde 7 é a frequéncia angular
normalizada, e ho(n) e hi(n) dependem da wavelet utilizada.

Neste trabalho, a DWPT foi aplicada até o décimo nivel
(7 = 10) aos 20 segmentos dos 19 canais de cada individuo.
Os sinais das sub-bandas W1 ;,(n) foram reamostrados para a
frequéncia de amostragem original por meio de interpolacao.

B. Espectro de Poténcia
O espectro da DWPT de z(n) pode ser definido como [14]

S(n,p) = |Wiop(n)|?, 3)

onden=0,1,...,N—1lep=0,1,...,219—1. Para n fixo,
S(n,p) pode ser entendido como uma estimativa com 1024
pontos do espectro de poténcia do sinal no instante n. Por
esse motivo, S(n,p) também é chamado de escalograma em
analogia ao espectrograma [15].

Com o intuito de caracterizar o comportamento dessas es-
timativas do espectro de poténcia, calculou-se os seus valores
mdaximo, minimo e médio ao longo do tempo, resultando em

PSpax(p) = max{S(n,p)}, O]
PSpin(p) = min{S(n,p)} ®)
e
1 N1
PSmed(p) = 7 2:% S(n,p). (©6)
E em seguida os valores sdo normalizados da seguinte forma
PS;
PSi(p) = 1023&7 @)
> PSi(p)
p=0

onde i = {max, min, med}.

C. Poténcias Relativas

Os sinais de EEG sdo tipicamente divididos nas bandas
frequenciais 6 (1-4 Hz), 6 (4-8 Hz), a (8-13Hz), 5 (13-30Hz)
e v (30-40 Hz). E ha indicios que a DA gera um deslocamento
energético das altas para as baixas frequéncias [16].

Por isso, decidiu-se calcular a poténcia de PS,,..(p),
PSpin(p) € PSpeq(p) relativas as sub-bandas convencionais
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de EEG. Isso € realizado ao somar os seus valores nos indices
p correspondentes a cada sub-banda, isto €,

32
RPs; =Y PS;(p), ®)
p=0

64

RPy; = Y PSi(p), ©)

p=32
104

RP,; =Y _ PSi(p),

p=64

(10)

240

> PSi(p),

p=104

RPg,; = (11)

320

RPy ;= ) PSip),

p=240

12)

onde i = {max, min, med}.

IV. METODOLOGIA E RESULTADOS

Para cada um dos 38 individuos, as 15 poténcias re-
lativas (RPs;, RPy;, RP,;, RP3; e RP,;, com i =
{max, min, med}) foram calculadas dos 20 segmentos de
todos os 19 canais. Uma média de cada poténcia relativa foi
obtida ao longo de cada canal, resultando em 15 poténcias
relativas médias por canal. Esses valores médios foram utili-
zados como pardmetros para discriminar, por canal, dentro dos
seguintes pares de grupos de estudo: C vs MCI, C vs ADM,
C vs ADA, MCI vs ADM, MCI vs ADA e ADM vs ADA.

A. Selecdo de Parametros

Como os valores das poténcias relativas dependem da
wavelet utilizada na decomposi¢do, uma primeira busca foi
realizada para encontrar a wavelet que resulta em parimetros
(poténcias relativas médias por canal) com maior capacidade
discriminante para cada par de grupos de estudo. As familias
de wavelets avaliadas foram Biortognais, Biortogonais Rever-
sas, Daubechies, Coiflets, Symlets e Fejer-Korovkin.

Ap6s calcular os pardmetros utilizando todas as wavelets
avaliadas, eles foram separados por cada combinagdo de par de
grupos, canal e wavelet. E, para cada combinag@o, eles foram
aplicados ao classificador bindrio X-ROC [17]. Esse classifica-
dor utiliza a distncia quadratica entre médias de distribui¢des
para encontrar um bom limiar para discriminar duas classes e
a ROC para analisar o resultado da classificagdo [17].

Para cada combinagdo de par de grupos e canal, selecionou-
se os parametros que resultaram em acuricias de classificacdo
iguais ou superiores a 85%. Ressalta-se que um paridmetro
pode ter sido selecionada mais de uma vez, onde em cada
uma foi obtido com uma wavelet diferente.

Como mencionado anteriormente, a discriminacdo dentro
dos pares de grupos de estudo serd realizada por canal. Assim,
para cada combinagdo de par de grupos de estudo e canal, os
pardmetros pré-selecionados foram aplicados a um algoritmo
genético de forma a selecionar o melhor conjunto contendo
até 75 parametros.

B. Classificacdo Utilizando Pardmetros Selecionados

Para cada combinacdo de par de grupos de estudo e canal,
o melhor conjunto de caracteristicas foi utilizado como en-
trada de classificadores bindrios. Quatro classificadores foram
avaliados, nomeadamente, arvores de decisao (DT, do inglés
Decision Trees), andlise discriminante linear (LDA, do inglés
Linear Discriminant Analysis), ¢ maquinas de vetor suporte
(SVM, do inglés Support Vector Machines) linear (L) e qua-
dritica (Q). Em todos os casos, para verificar a capacidade
de generalizacdo dos classificadores, uma validagdo cruzada
leave-one-out foi utilizada.

Os resultados de classificacdo para cada combinagdo de par
de grupos de estudo, canal e classificador estdo indicados nos
mapas topograficos exibidos na Figura 1. A acurdcia maxima
dos canais e os eletrodos onde foi obtida assim como a
acurdcia média em todo o escalpe estao destacadas.

Na discriminac¢do dentro do par C vs MCI, acurécias de
100% foram alcangadas em 2 eletrodos nos classificadores DT,
SVM quadrético e LDA. Os eletrodos onde isso ocorreu foram
F8, Fp2, P4, O2 e Cz, com destaque para Fp2 por ter obtido
essa acurdcia ideal em 2 classificadores e a maxima acuricia
de 93,80% no SVM linear. De forma geral, as regides com
maiores diferencas significativas foram o 16bulo frontal direito,
ambos os lobulos temporais, o 16bulo occipital e o 16bulo
parietal posterior. As classificacdes médias ficaram entre 82,4
e 85,5%, com a maior sendo obtida com LDA.

No caso do par C vs ADM, acurécias de 100% foram alcan-
cadas em pelo menos 1 eletrodo também nos classificadores
DT, SVM quadrético e LDA. Os eletrodos onde isso ocorreu
foram P3, P4, T3, Fpl e Fp2, com destaque para P3 e T3
por terem obtido essa acurdcia ideal em 2 classificadores. De
forma geral, as regides com maiores diferencas significativas
foram os l6bulos parietal, esquerdo temporal e frontal anterior
esquerdo. As diferencas entre esses dois grupos estdo mais
espalhadas pelo escalpe que no caso anterior. O classificador
LDA destacou-se por obter 100% de acuricia em 4 eletrodos.
As classificagdes médias ficaram entre 86,50 e 88,20%, com
a maior sendo obtida com DT e SVM linear.

Em relagdo ao par C vs ADA, acurdcias de 100% foram
alcancadas em pelo menos 2 eletrodos com todos os classi-
ficadores. Os eletrodos onde isso ocorreu foram O1, F3, F4,
F7, F8, Fpl, Fp2, C4, T5 e T6, com destaque para Fpl, Fp2 e
F3 por terem obtidos essa acurdcia ideal em 3 classificadores.
Assim como no caso C vs ADM, ha diferencas significativas
entre os grupos por todo o escalpe. Mas as maiores diferencgas
estdo no lébulo frontal esquerdo e na area temporal-occipital
direita. Novamente, o classificador LDA destacou-se por obter
100% em 7 eletrodos. As classificacdes médias ficaram entre
88,50 e 91,40%, com a maior obtida justamente com LDA.

No estudo do par MCI vs ADM, acurdcias de 100%
foram alcancadas em pelo menos 1 eletrodo com todos os
classificadores. Os eletrodos onde isso ocorreu foram F4, F8,
Fz, C4, Cz e O2, com destaque para F8 por ter obtido essa
acurdcia ideal em 3 classificadores. Em geral, as diferencas
significativas entre os grupos estdo localizadas nos 16bulos
temporal anterior direito, temporal posterior esquerdo, frontal
direito e occipital direito. O classificador LDA destacou-se
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Acurécia Max dos canais: 100%
(P3, P4)
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Acurécia Global: 88,5%
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Acurécia Global: 80,9%
Acuracia Max dos canais: 93,8%
(F4)

Acurécia Global: 80,9%
Acurécia Max dos canais: 100%
(F7)

ADM - ADA

Acurécia Global: 78,8%
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Fig. 1. Mapas topogréficos das

mais uma vez por atingir 100% de acurdcia em 4 eletrodos.
As classificacdes médias ficaram entre 84,60 e 89,70%, onde
a maior foi obtida justamente com LDA.

No caso MCI vs ADA, 100% de acurécia foi alcangado
apenas no eletrodo F7 com o classificador LDA. Nos outros
classificadores, as maiores acuracias foram 87,50% nos eletro-
dos C4 02, F4 e F8 com DT, 93,80% nos Fp2 e T5 com SVM
quadratico, e 93,80% no F4 com SVM linear. Em geral, as
maiores diferengas entre os grupos foram obtidas nos 16bulos
parietal central direito e frontal anterior. As classificacdes
médias ficaram entre 78,85 e 82,40%, onde o pior caso foi
obtido com DT e o melhor com SVM quadratico.

Por fim, em relacdo ao par ADM vs ADA, 100% de acuricia
foi alcancado apenas nos eletrodo Fp2 e T6 com o classificador
LDA. Nos outros classificadores, as maiores acuracias foram
87,50% nos eletrodos F4, Fz, T4 e T6 com DT, 93,80% nos
Fpl e T6 com SVM quadritico, e 87,50% no Fp2, T4 e T6
com SVM linear. Em geral, as maiores diferencas entre os
grupos foram obtidas nos 16bulos frontal anterior e temporal
posterior direito. As classificacdes médias ficaram entre 77,40
e 81,30%, onde o pior caso foi obtido com SVM quadratico
e o melhor com LDA.

De forma geral, os resultados demonstraram que a combina-
¢do de poténcias relativas de sinais de EEG obtidas através da
Wavelet Packet é adequada para detectar diferengas significa-
tivas no escalpe entre diferentes estdgios da DA. Os eletrodos
onde se obteve as maiores diferengas entre os pares de grupos
foram F4, F§, Fpl, Fp2 e T6. Esses eletrodos estao localizados
nos l6bulos frontal e temporal, dreas do escalpe associadas a

classificacdes obtidas entre pares de grupos de estudo ao nivel dos eletrodos.

TABELA 1II
COMPARACAO DAS MAIORES ACURACIAS MEDIAS COM

O ESTADO DA ARTE.

Pares de Grupos de Estudo
Trabalho CMCT C-ADM
[19] — 86%
[20] — 84%
[21] — 75%
[22] — 90%
[23] 93% —
[24] — 94%
[16] 77% 95%
[25] 88% —
Presente 85,5% 88.,2%

memoria e fun¢des cognitivas [18]. E uma andlise do escalpe
na sequéncia C vs MCI, MCI vs ADM e ADM vs ADA
fornece uma indica¢do das regides no escalpe com maiores
diferencas a medida que a doenca progride continuamente.
A comparagdo dos maiores resultados médios obtidos neste
trabalho com os métodos do estado da arte para detectar DA
através de sinais EEG ¢ ilustrada na Tabela II. A comparacio
€ baseada nos resultados médios porque os trabalhos do estado
da arte mencionados utilizam informacdes provenientes de
todos os eletrodos. Observa-se que, entre os pares de grupos
de estudo analisados neste trabalho, apenas discriminacgdes
dentro dos pares C vs MCI e C vs ADM foram encontradas
na literatura. Isso deve-se ao grande foco dado na deteccio
precoce da DA. Outros trabalhos encontrados na literatura
realizam deteccdes entres outros pares de grupos, por exemplo
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C vs ADM+ADA ou C vs MCI+ADM.

No que se refere a C vs MCI e C vs ADM, observa-se que o
método proposto apresentou acurdcias médias de classificagio
melhores que alguns trabalhos encontrados na literatura mas
ndo superou o estado da arte. No entanto, deve-se atentar
que as acurdcias médias apresentadas neste trabalho levam
em consideracdo todos os eletrodos. Como baixas acurécias
foram obtidas em alguns eletrodos devido aos classificado-
res ndo encontrarem diferengas significativas nas poténcias
relativas entre os grupos naquela localizacdo do escalpe, as
acurdcias médias s@o atenuadas. Se apenas alguns canais forem
considerados, em particular aqueles onde acurdcias de 100%
foram obtidas, as acurdcias médias de classificacdo obtidas
neste trabalho muito provavelmente aumentariam.

V. CONCLUSOES

Este trabalho investigou a detec¢@o da doenca de Alzheimer
em diferentes estdgios através de sinais EEG. A deteccdo
foi realizada entre pares de grupos de estudo e por eletrodo.
Poténcias relativas as frequéncias convencionais foram obtidas
dos valores maximo, minimo e¢ médio de estimativas do
espectro de poténcias da Wavelet Packet. Para cada par de
grupos de estudo e eletrodo, uma selecdo dos parametros foi
realizada utilizando classificador bindrio e algoritmo genético.

Os parametros selecionados foram utilizados como entrada
para 4 classificadores bindrios, nomeadamente, DT, LDA, e
SVM linear e quadratica, com validacdo cruzada leave-one-
out. Acurécias de classificacdo de 100% foram obtidas, em
pelo menos 1 eletrodo, para os 6 pares de grupos analisados,
indicando as regides no escalpe com maiores diferencas a
medida que a doenga progride. E acurdcias médias, incluindo
todos os eletrodos, entre 81,3 e 91,4% foram alcangadas. O
classificador LDA apresentou o melhor desempenho geral.
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