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RESUMO

Lopes HFSAplicacdo de redes neurais artificiais paraconsisés como método de
auxilio no diagnostico da doenca de Alzheiftissertacdo]. Sdo Paulo: Faculdade

Medicina, Universidade de Sao Paulo; 2009.

A analise visual do eletroencefalograma (EEG) $enmostrado Gtil na ajuda
diagndstica da doenca de Alzheimer (DA), sendocadb em alguns protocolos
clinicos quando o diagndéstico permanece em abpids a avaliacao inicial. Porém,
tal analise estd sujeita naturalmente a imprecis@rente de equipamentos,
movimentos do paciente, registros elétricos e gadada interpretacdo da analise
visual do médico. A teoria das Redes Neurais Aréis (RNA) tem-se mostrado
muito apropriado para tratar problemas como predicéeconhecimento de padrdes
de sinais em outras areas do conhecimento.

Neste trabalho utilizou-se uma nova classe de RINRede Neural Artificial
Paraconsistente (RNAP), caracterizada pela mam@olale informacfes incertas,
inconsistentes e paracompletas, destinada a remempadrdes predeterminados de
EEG e de avaliar sua aplicabilidade como métoddiaugara o diagndstico da DA.

Trinta e trés pacientes com DA provavel e trintguatro pacientes controles
foram submetidos ao registro de exames de EEG twumrvigilia em repouso.
Considerou-se como padrdo normal de um paciemtitvidade de base entre 8,0 Hz
e 12,0 Hz (com uma frequéncia média de 10 Hz), piedo uma variacdo de 0.5
Hz.

A RNAP foi capaz de reconhecer ondas de diferdod@slas de frequéncia

(teta, delta, alfa e beta) aplicadas ao uso clirdoo EEG, levando a uma



concordancia com o diagnostico clinico de 82% desibdidade e 61% de
especificidade.

Com estes resultados, acredita-se que a RNAP possaer uma ferramenta
promissora para manipular andlise de EEG, tendo memte as seguintes
consideracfes: 0 interesse crescente de espedadist analise visual de EEG e a
capacidade da RNAP tratar diretamente dados ing@®ciinconsistentes e

paracompletos, fornecendo uma interessante amglegsditativa e qualitativa.

Palavras Chave: Eletroencefalografia, Loégica Pasistente, Redes Neurais

Artificiais, doenca de Alzheimer, reconhecimentqddroes.



ABSTRACT

Lopes HFSApplication of artificial neural networks paracosgnts as a method of
aid in the diagnosis of Alzheimer disedskssertation]. Sdo Paulo: “Faculdade

Medicina, Universidade de Sao Paulo”; 2009.

The visual analysis of EEG has shown useful irpingl the diagnosis of
Alzheimer disease (AD) when the diagnosis remaimain, being used in some
clinical protocols. However, such analysis is sabjwo the inherent equipment
imprecision, patient movement, electrical recoeds] physician interpretation of the
visual analysis variation. The Artificial Neural tMerk (ANN) could be a helpful
tool, appropriate to address problems such as girediand pattern recognition.

In this work, it has use a new class of ANN, treaeonsistent Artificial
Neural Network (PANN), which is capable of handliagcertain, inconsistent, and
paracomplet information, for recognizing predeteradi patterns of EEG and to
assess its value as a possible auxiliary method AD diagnosis.

Thirty three patients with Alzheimer's disease #mdy four controls patients
of EEG records were obtained during relaxed wake&d. It was considered as
normal patient pattern, the background EEG actibityween 8.0 Hz and 12.0 Hz
(with an average frequency of 10 Hz), allowing mgeof 0.5 Hz.

The PANN was able to recognize waves that belangintheir respective
bands of clinical use (theta, delta, alpha, and)b&ading to an agreement with the
clinical diagnosis at 82% of sensitivity and at 61%f specificity.

Supported with these results, the PANN could b@ramising tool to

manipulate EEG analysis, bearing in mind the foit@yconsiderations: the growing



interest of specialists in EEG analysis visual #mal ability of the PANN to deal
directly imprecise, inconsistent and paracompleta,dgroviding an interesting

quantitative and qualitative analysis.

Keywords: Electroencephalography, Paraconsistentgicl.o Artificial Neural

Networks, Alzheimer disease, partner recognition.



1. INTRODUCAO

1.1. Doenca de Alzheimer

A Doenca de Alzheimer € uma desordem cerebralctaizada por uma
alteracédo cognitiva, que leva a uma deméncia psem@® ocorrendo na meia idade
ou na senectude (McKhann at al., 1984). Como aigtita anatomo-patolégica
encontra-se uma degeneracao difusa, especificeétldas nervosas, cuja etiologia €
complexa e heterogénea, com presenca de placasticasure emaranhados
neurofibrilares (Hardy, 1997). Caracteriza-se, tamppor alteracdes que afetam
inicialmente o sistema colinérgico predominantemepbrém ndo exclusivamente,
podendo acometer também outros neurotransmisddodh@nn at al., 1984).

A DA corresponde cerca de 50% de todos os casoeméncias (Berger et
al., 1994; Herrera et al., 1998) e mostra um aumeatprevaléncia com o avanco da
idade. E mais prevalente entre as mulheres (Fiatigét al., 1997) e na populacéo
com idade entre 65 a 85 anos. A incidéncia é dexapadamente de 14 vezes maior
em pessoas com 85 anos comparadas as de 65 anosr(ldeal., 1995).

Héa evidéncias da participacdo genética como fatatribuinte da DA cujo
fator causal estaria vinculado a mutacdes genétiras padroes de heranca
autossémicas dominantes, identificadas por causgredispor o individuo para a
doenca (mutacdes nos cromossomos 21, 14, 1). Estams raras da doenca,
denominadas de forma familial, estdo associadas anicio mais precoce, maior
agressividade e éxito letal mais rapido. Por olado, a DA que ndo apresenta este
padrdo de hereditariedade, € denominada como fesparadica e constituem mais

de 90% dos casos. Sao fatores de risco para a [haekca idade avancada, historia



familiar e genotipo com presenca da apolipoprotdingalelo ¢4 da APOE) do
cromossomo 19. Outros fatores de risco relativo séoo feminino, trauma cranio-
encefalico, historia familiar de Sindrome de Dowaixa escolaridade e exposicao a
estrogeno (Jelic, 1999).

Continuam, contudo, desconhecidos os mecanisnag$gitos da doenca,
devendo ser considerados desde fatores ambienéaissafatores endégenos do
individuo.

O diagndéstico definitivo da DA ainda ndo podeestabelecido sem a analise
histologica do cérebro (bidpsia ou necropsia), nal ge observa uma degeneracao
especifica no tecido cerebral, em especial noson@&g piramidais, com marcada
presenca intracelular de emaranhados neurofitsilanglacas senis no extra-celular,
acompanhadas de outras alteragcdes estruturais, ¢ar®o degeneragao
granulovacuolar, atrofia dendritica e perda depsies neurais (Terry, 1994). A
evolucdo do acometimento neuropatolégico podelgatigidida em varios estagios,
iniciando no periodo pré-sintomatico com o envoksito do cortex transentorrinal,
progredindo para as estruturas limbicas e do hippoafinalmente envolvendo o
isocortex, mais intensamente as areas associate@rticais (Braak et al.,1991).
Este modelo de estado neuropatoldgico esta de@cord o quadro que se observa
em relacdo a sequéncia especifica de achados Hniaeognitivo no curso da DA,
que se inicia com alteracdes na memoria de longecda, principalmente episddica,
fungBes visuo-espaciais e atencdo. Seguem-secéksraas funcdes verbais e na
memoria de curta-duracdo (Almkvist et al., 1993).

Varios sistemas de neurotransmissores sao afefaelasdoenca, mas as

alteracdes mais consistentes sdo os dos neurdaslinérgicos (Coyle et al., 1983).



Demonstrou-se que a gravidade da deficiéncia @gjica esta diretamente
associada com a intensidade do quadro demencigligizenente com os achados de
estudos que blogueiam a transmissdo colinérgicantky ao comprometimento
cognitivo, a partir do que se aventou a teorialdpdtese colinérgica” para explicar

os achados da DA (Nordberg, 1996; Francis et 899

1.2. Eletroencefalograma

Os neurdnios tém a habilidade de se comunicarodeaf extremamente
rapida e precisa, por longos trajetos. Em médianeardnio forma mil sinapses e
recebe mais de 10 mil conexdes. A integracdo soaapeuronal ocorre por meio de
dois mecanismos, elétrico e quimico. No sistemaaser, sinapses elétricas sdo
usadas primeiramente para produzir despolarizaca@oetem acédo inibitéria ou
prolongada. Na sinapse elétrica ocorre o fluxoateeate através da membrana pré-
sinaptica e de canais que conectam as células préseinapticas (Kandel e
Siegelbaum, 1995).

De forma geral, o registro de eletroencefalogréatsG) consiste na captacao
de atividade elétrica cerebral pelos eletrodos, ual @ transmitida para os
amplificadores de aparelho de EEG. Os amplificaglo&® sé aumentam a amplitude
da atividade que vai ser registrada, mas, tambgohyem os potenciais semelhantes
presentes nos eletrodos pela rejeicdo do modo consgm permite que potenciais
gue ndo interessam na analise da atividade elétdesebral, como do

eletrocardiograma, sejam excluidos do registro (eloegro et al., 2001).



O registro gréafico do sinal do EEG pode ser inggazlo como flutuacdes de
voltagem com mistura de ritmos podendo ter freqgiaahte aparéncia sinusoidal,
com frequéncia entre 0,1 Hz a 70 Hz. Na praticaadifisiologica, estas frequéncias
sao agrupadas em bandas: delta (0,1 Hz a 4,0dta)4,1 Hz a 8,0 Hz), alfa (8,1 Hz
a 12,5 Hz) e beta (maior que 13 Hz) (Montenegiad.ef001).

Durante a vigilia relaxada, o EEG normal em aduégoredominantemente
composto por frequéncias pertencentes a banda adfaquais sdo geradas por
interacbes dos sistemas cortico-cortical e talawnical (Steriade et al., 1990;

Lopes da Silva, 1991).

Delta
0,1Hza4,0Hz

Teta
41Hza8,0Hz

Alfa
8,1Hzal1l25Hz

e

Figura 1 - Bandas de frequéncias clinicamente estalecidas e habitualmente encontradas no
EEG (Montenegro et al., 2001).




Varios estudomostraram que a analise visual dos padrdes de EEE ser
atil no auxilio ao diagnostico da DA, sendo indieam alguns protocolos clinicos
para o diagnostico desta doenca (Claus et al.,; 1%@9el et al., 1999).

Nos quadros de DA, os achados mais comuns a enddisal do tracado do
EEG sao o alentecimento da atividade elétrica carele base por predominio dos
ritmos delta e teta e a diminuicdo ou ausénciaitheoralfa. Entretanto, esses
achados sdo mais comuns e evidentes em paciensegstégios moderados ou

avancados da doenca (Silva et al., 1995; Alexagidalr, 2006; Kwak, 2006).

1.2.1.EEG quantitativo

O método tradicional de interpretacdo de um exadenEEG consiste em uma
andlise visual do tracado, que € denominado désard dominio do tempo, pois
esta andlise estude a morfologia das ondas conffuram captadas. Neste tipo de
andlise é importante distinguir entre atividadebeal e artefatos.

Artefatos tém caracteristicas que podem ser,ivafaente, faceis de serem
identificadas, tais como movimentos oculares, mewitos musculares e até mesmo
por interferéncia externa eletromagnética (Amin@®03; Anghinah et al., 2006).

Contudo, técnicas computacionais, denominada deletefalograma
quantitativo (EEGQ), auxiliam na quantificacdo tl@gados de EEG, com o objetivo
de agilizar e aumentar a preciséo das interpresad@®analise do EEG.

O EEGq pode ser considerado um acessorio do BBiS, utiliza-se das

informacBes do EEG e os transformam em dados dgatids através de algoritmos



matematico-computacionais, tal como a transforrmagala de Fourier (FFT Fast
Fourier transforn).

Atualmente o EEGq é€ utilizado para a criacdo demapa topografico que
mostra a distribuicdo e a intensidade da atividdégica cerebral que, comparado a
um padrdo de normalidade, pode detectar anomaliaemreta-las como achados
eletroencefalograficos, ou seja, caracteristicaglisisibuicdo da atividade cerebral
que indicam alguma patologia (AANACNS, 1997; Angttin2003; Chabot, 2005).

Diversos estudos comprovam que o EEGqg € uma miicierramenta e sua

utilizacdo em protocolos clinicos vem sendo paudatiente utilizada.

1.3. Logica Paraconsistente

Os precursores da Logica Paraconsistente foram gecolépolonés J.
Lukasiewicz e o légico rus9d. A. Vasilév, por volta de 1910, embora seus estud
ocorressem de forma independente. Nenhum deles, ti@hépoca, uma vista ampla
da Logica Classica, tal como hoje se conhece,zetestavam de forma aproximada
do prisma de Aristételes, de conformidade com adé&ecias entdo dominantes na
época (Abe, 2006a).

O primeiro l6gico a estruturar um calculo propimsial paraconsistente foi o
polonés S. Jaskowski, discipulo de LukasiewiczJipaibdo suas idéias sobre logica
e contradicdo em 1948. Posteriormente, a partirle®4, N. C. A. Da Costa
descreveu os primeiros sistemas de Logica Paratent, contendo todos os niveis
l6gicos conhecidos: célculo proposicional, calaagpredicado, calculo de descricado

e teorias de conjunto.



Ficou provado, em decorréncia da elaboracao dacadpraconsistente, que
se torna possivel a manipular sistemas informaigoin@onsistentes sem cair em
trivializacdo (Da Silva Filho, 2001).

Uma logica como paraconsistente, paracompleta cealéfico pode ser
definida como: sejd. uma logica e’ a sua linguagem, que se supde conter o
simbolo de negacae

Uma teorial, que tem por bade, € um conjunto de sentencas fechado pelas
inferéncias aceitas par, ou seja,T contém todas as consequéncias iale suas
sentencas e as sentencad déo seus teoremas.

Diz-se que a teorid € inconsistente, se existir uma sentefi¢al queA e ~A
sejam teoremas de caso contrario, denomina-se consisteni trivial, se qualquer
sentenca de’ for teorema; em hipotese contraiagchama-se néo-trivial.

Define-se Logica Paraconsistente como uma l6giea sgrve de base para
teorias que sejam inconsistentes e nao-triviais.

A Paracompleteza define-se como sendo a inexiatéte um teorema
referente & e a~A, ou seja, a sentenéeexiste, mas nada se pode afirmar sobre ela.

Uma Loégica Paraconsistente e Paracompleta deaeseimdo-Alética (Da

Costa et al., 1999).

1.3.1.LA6gica Paraconsistente Anotada Evidencial E

Os primeiros estudos sobre os fundamentos daal@giaconsistente anotada
foram realizados por N. C. A. Da Costa em 1991 ({Data et al., 1991).

Em 1992, J. M. Abe apresentou estudos sistematimssas logicas,

demonstrando teoremas de correlacdes e de congledea as logicas de primeira



ordem correspondente. Estes estudos mostram tampem teoria anotada geral de
conjuntos envolve como caso particular, a teoria dmjuntos difusos, estudados
por L. Zadeh em 1973 e C. V. Negoita em 1975 (AB8R).
As proposicdes da Logica Paraconsistente Anotatiefcial E séo do tipo
Pw, ») ondep € uma proposi¢éo no sentido comum, e\ O [0, 1] (intervalo real
unitario fechado). Intuitivamentg, indica o grau de evidénciavoravel dep e o
grau de evidéncia contraria geA leitura dos valorep e A depende das aplicagbes
consideradas e podem sofrer mudancas: com efeipmde ser o grau de crefica
favoravel e\ poder ser o grau de crencga contraria da propogicAs proposicdes
atbmicagy, ») da logica E podem ser intuitivamente ser lidas como: creigoesom
o grau de crenca favoravele o grau de crenca contraNaou o grau de evidéncia
favoravel dep é 1 e o0 grau de evidéncia contrariagléA (Abe, 1992; Abe, 2006b).
Desse modo, tém-se algumas leituras interessantes:
*  Pwo, 00ypode ser lida como uma proposigéo verdadeira &acid favoravel
total e evidéncia contraria nula).
*  Po.o, 1.0pode ser lida como uma proposicao falsa (evidéiaviaravel nula e
evidéncia contraria total).
* Pao 10 pode ser lida como uma proposi¢do inconsistentédgecia
favoravel total e evidéncia contraria total).
* Peo o0 pode ser lida como uma proposicdo paracompletadéesia

favoravel nula e evidéncia contraria nula).

Y O termo evidencia se encontra empregado num sentido ndo rigoroso, podendo
intuitivamente ser “certeza” manifesta ou dados e informa¢Bes que suportam opinides. O
termo “grau de evidéncia” significa o que se esta explanado no curso do trabalho.

2 0 termo crenca também se encontra empregado em um sentido ndo rigoroso. Convém
ressaltar que usualmente possui certa subjetividade.



*  Pos, os)pode ser lida como uma proposigao indefinida @with favoravel

igual a evidéncia contraria de 0.5).

Note que o conceito de paracompleteza é o dudé dieconsisténcia.

Exemplos:
Seja a proposicdo®pO paciente esta com doenca de Alzheimer.

*  Pwo,o0ypode ser lida como: O paciente esta com DA coméenxia favoravel
total e evidéncia contraria nula. Intuitivamentata-se de uma proposicao
verdadeira.

*  Po.o,1.0pode ser lida como: O paciente esta com DA coméexia favoravel
nula e evidéncia contréaria total. Intuitivamentatd-se de uma proposicao
falsa.

*  pwo, 1.opode ser lida como: O paciente esta com DA coméexia favoravel
total e evidéncia contraria também total. Intuitnemte, trata-se de uma
proposicao contraditoria.

*  Po.o,00)pode ser lida como: O paciente esta com DA coméexia favoravel
nula e evidéncia contraria também nula. Intuitivatege trata-se de uma
proposicao paracompleta.

*  Pos,ospode ser lida como: O paciente esta com DA coméexia favoravel
idéntica a evidéncia contraria e € 0.5. Intuitivateg temos ai uma

indefinicao.



Uma propriedade interessante que a logica parastente anotada evidencial
Et apresenta é quando se analisa negac¢des de pigsosgual € a negacao [igs,

057 Intuitivamente tem-se que € a propria proposiss 0.5y OU Seja; 1 P(o.5, 0.5) <
P(o.5, 0.5)

Agora, suponha-se Qi s, o.5)Seja verdadeira. Logo temos a situag&es,

05 verdadeira e~pgs, o5 também verdadeira. Assim, l6gica em questdo admite
intuitivamente contradigcdes verdadeiras. Caso d&ntd se passa quanp@s, o.s)

for falsa. Tem-ses, o5) falsa e-pes, 05 também falsa, ou sejatEE também
paracompleta. Dai,®# n&o-alética.

De modo gerahpg, » < Pp,w- O fato de a negagéo logica ser “absorvido” na
anotacado faz com que a légica tenha propriedades de fundamental importancia
nas implementacdes fisicas, bem como propriedadesxttema fecundidade em
programacao légica paraconsistente.

O par (1, A) denomina-se constante de anotagdo. Tal par élemeeto de
[0,1] x [0,1] que algumas vezes indicamos por [0,Thl conjunto esta munido de
uma relagdo de ordem assim definida; Q1) < (U2, A2) = U1 < M2 €A1 < Ao Tal
quadrado unitario com a relacdo de ordem constitureticulado que simbolizamos
port (Abe, 1992; Abe, 2006b).

No reticuladot existem quatro pontos que norteardo nossas pEIpsr

Denominemos de pontos ou estados cardeais. Taedasd0

A = (1.0, 0.0 estado verdadeiro

B = (0.0, 1.0k estado falso
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C= (1.0, 1.0= estado inconsistente

D = (0.0, 0.0x= estado paracompleto

Embasados nos estados cardeais, e pelo uso dasegaoles dos numeros
reais, vamos cuidadosamente erigir uma estrutureernddica com o fito de
materializar nossas idéias de como queremos manimgcanicamente o conceito
de incerteza, contradicdo e de paracompletezag emitros. Tal mecanismo
embarcara, naturalmente, de algum modo os estagtoadeiro e falso, tratados
dentro do escopo da ldgica classica, com todasias @nsequéncias (Abe, 1992;
Abe, 2006b).

Para tanto, se introduz diversos conceitos “ivinst’ para a finalidade

descrita acima.

Segmento perfeitamente definido AB: p+A-1=0;0<y,A<1

Segmento perfeitamente indefinido DC: u-A =0; 0y, A <1

Introduzimos as aplicagdes: i@®, 1]x[0, 1] - [0, 1], G[O, 1]x[0, 1] - [-1, O],

Gwe[0, 1]%X[0, 1] - [O, 1], Ga[O, 1]X[0, 1] - [-1, O] definidas por:

Grau de Inconsisténcia: i@, A) =pL+A-1,desdequp +A-1=>0
Grau de Paracompleteza: pdP, A) = +A -1, desde qupg +A -1<0
Grau de Veracidade: v, A) = -A, desde que-A =0
Grau de Falsidade: B4, A) = -A, desde que-A <0

11



Vé-se que o Grau de Inconsisténcia “méde"qudo uma anotacaq, (M)
“distancia” do segmento perfeitamente indefinidqguéio se “aproxima” do estado
inconsistente e o Grau de Paracompleteza “medelidm quma anotagaqu,(A)
“distancia” do segmento perfeitamente indefinidquéio se “aproxima” do estado
paracompleto.

Chama-se Grau de Contradicdg @, A) de uma anotacaq,(A) a qualquer
um dos graus de inconsisténcia ou de paracompleRmaexemplo, o grau de
Incerteza € maximo no estado inconsistente, ouGg{a, 1) = 1.

De modo similar, o Grau de Veracidade “mete’qudo uma anotacap, Q\)
“distancia” do segmento perfeitamente definido éayge “aproxima” do estado
verdade e o Grau de Falsidade “mede” o quao umtagawm 1, A) “distancia” do
segmento perfeitamente definido e quao se “aproxiloastado falso.

Chama-se Grau de Certeza (@ A) de uma anotacaq,(A) a qualquer um
dos graus de verdade ou de falsidade. Por exempmcau de verdade da anotacéo
(Y2, Ya) € Y4, Ou seja, &2, Ya) = Ya.

Com o0s conceitos expostos acima, podemos trababer “faixas” de
verdade ao invés de apenas um “ponto” de verdade, (1092; Abe, 2006b).

A sequir, introduzam-se, também, os seguintesestwsc

Quatro valores limites externos:
Ve= C; = Valor de controle de veracidades Wqe< 1

Va=C> = Valor de controle de falsidade; <V ;<0

Y Convém ressaltar que nao se trata de medida métrica.
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V.= C3 = Valor de controle de inconsisténcias W< 1

Vpa= C4 = Valor de controle de paracompletezas X ¢p,< 0

Esses valores norteardo quando uma proposicanséecada, por exemplo,
“verdadeira” no sentido de tomarmos uma decisagipasente, e assim por diante.

A Figura 2 e a Figura 3 nos ajudam a introduzircettos suplementares.

Segmento de refa
perfeitamente
definido

B=(0,1 / C=(1,1)
Graus Segmento de refa
de [ perfeitamente
ewderjc_l il indefinidc
contrarig
A
D=(0, 0 Graus de evidéncia A =(1. 0

favoravell

Figura 2 — Esquema de posi¢cdes do reticulado. Ponto corresponde ao extremo verdadeiro;
Ponto B corresponde ao extremo falso; Ponto C corsponde ao extremo inconsistente e o ponto
D corresponde ao extremo paracompleto.
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GRAU DE CONTRADICAO

Figura 3 - Diagrama com os graus de incerteza e derteza, com valores ajustaveis de controle
limite indicados nos eixos. Observe também as reg@® consideradas, conforme Tabela 1 e
Tabela 2.

Estados Extremos Simbolo
Verdadeiro \
Falso F
Inconsistente T
Paracompleto O

Tabela 1 - Estados l6gicos extremos do reticulado.

Estados Nao-Extremos Simbolo
Quase-verdadeiro tendendo ao Inconsistente QV-T
Quase-verdadeiro tendendo ao Paracompleto QVvV-[O
Quase-falso tendendo ao Inconsistente QF-T
Quase-falso tendendo ao Paracompleto QF-0
Quase-inconsistente tendendo ao Verdadeiro QT-V
Quase-inconsistente tendendo ao Falso QT-F
Quase-paracompleto tendendo ao Verdadeiro QO-V
Quase-paracompleto tendendo ao Falso QU-F

Tabela 2 - Estados l6gicos ndo-extremos do reticadle.
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As regifes de estados légicos do reticulado séiinfante caracterizaveis
através dos graus de incerteza e de certeza (Da €woal., 1999) e sua subdivisdo &

ajustavel de acordo com as caracteristica e pedalies de cada aplicacao.

1.4. Redes Neurais Artificiais

Atualmente ha mdltiplas teorias e técnicas mudeetvolvidas na area de
Inteligéncia Artificial nas mais variadas aplicagd&rande parte deste impulso se
deve naturalmente a complexidade de se descrev&@spde nossa realidade e
também ser necessario manipular mecanicamenteigt@mas de informacoes.

A fim de “modelar” porcdes da realidade que sacauwicos, exigem-se
teorias que se adaptem as mudancas, “aprendendas etapas e “adaptando-se” as
novas configuracdes que enfrentam.

As teorias das redes neurais artificiais sdo pgmeas computacionais
baseados em modelos matematicos que a despeittradi&sonais computacdes
possuem uma estrutura e operacdo que, grosso medtam “imitar” o
funcionamento do neurdnio bioldégico humano e asssimule” de algum modo
como o cérebro humano “funciona” frente a deteroasasituacoes.

Tais redes também s&o conhecidas como sistema&sxigpistas, sistemas
paralelos distribuidos ou sistemas adaptativos, g&@d compostos por uma série de
elementos de processamento interconectados quanogen paralelo.

As redes neurais artificiais classicas carecencatdrole centralizado em

sentido classico, porquanto todos os elementosratmegsamentos interconectados
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mudam ou se “adaptam” simultaneamente com o flugoinformacéo e regras
adaptativas.

Um dos objetivos originais das redes neuraisi@di$ € entender e modelar
as caracteristicas funcionais e propriedades ca@ujoumiais do cérebro quando
executa processos cognitivos tais como percepcéisosal, categorizacdo de
conceitos, associacao de conceitos e aprendizati@t&nto, um grande esforco esta
direcionado nas aplicacées que envolvem reconhetingeclassificacdo de padroes,
compressao de dados e otimizac&o de processos.

Uma rede neural artificial genérica pode ser d#dincomo um sistema
computacional consistindo de um conjunto de eleaseti¢ processamento altamente
interconectados, denominados neurénios artificaigyal processa uma informacao
como resposta a um estimulo externo. Um neurbnificeal € uma representacéo
simplificada que emula a integracéo de sinais gad#gsno limiar comportamento dos
neurénios biolégicos por meio de equacfes mateasatic

Como em sua contraparte biologica, neurdnios i@#i$ sao limitados
conjuntamente por conexdes que determinam o fluxoinformacdes entre os
neurénios. Estimulos sdo transmitidos de um pracessto a outro, via sinapses ou
interconexdes, que podem ser excitatorios ou imdst Se o input a um neurdnio é
excitatério, € mais provavel que este neurdniostrata um sinal excitatorio aos
outros neurdnios a ele conectados. Um input imibitprovavelmente se propagara
como inibitorio Abe, 2008.

Redes neurais artificiais dispdem-se tipicamenmtéa@amadas”. Cada camada
em uma rede neural constitui um arranjo de elersgmtocessadores ou neurénios.

Informacdes fluem através de cada elemento na faenmput-output. Em outras
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palavras, cada elemento recebe um sinal de in@ripmla-o e encaminha um sinal
de output a outros elementos conectados na cantjdeeate (Figura 4), desta
maneira, € possivel realizar processamento paratelo seja, executar varios

processamentos interligados simultaneamente.

Pesos Neurdnios
de saida

|[Entradas Saidas

Neurbdnios
intermediarios

Figura 4 - Esquema basico da RNA classica. Entradasado os sinais de entradas (input); Pesos:
balanceiam os dados de input de acordo com sua refecia; Neurbnios intermediarios:
realizam os célculos do processamento; Neurbnios daida — preparam os dados processados
para a saida. Saidas: sdo os valores resultantesgtocessamento (output).

Um aspecto diferenciador das redes neurais @&ifisobre as programacdes
convencionais reside em sua habilidade em res@ralemas que ndo possuem
solucao algoritmica ou a solucado disponivel € cergopara ser obtida.

As redes sao poderosas para enfrentar problengasagucaracteristicas mais
de seres humanos: predicéo e reconhecimento dégsaflbe, 2008.

Seguir sera apresentado a Rede Neural Artifi@ahEdnsistente, que se trata
da construcdo de uma nova rede neural artificiséddo nas ldgicas paraconsistentes

anotadas.
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1.5. Redes Neurais Artificiais Paraconsistentes

A Rede Neural Artificial Paraconsistente (RNAP)resenta algumas
caracteristicas distintas das demais redes eswidedéiteratura. Inicialmente, sua
construcdo se assenta em idéias baseadas na LBgre@onsistente Anotada
Evidencial B (Da Silva Filho, 2001).

Por ter novo embasamento, a construcdo das céltliésiais segue idéias
distintas também das usuais, bem como todo o seiofutamento.

A unidade neural mais basica consiste de duaada#r(inputs) e uma saida
(output) e denomina-se como Célula Artificial Parsistente basica (CAPb) (Da
Silva Filho, 2001). A Figura 5 mostra sua repreasgi gréafica.

A primeira entrada da CAPb é o grau de evidénaiarfivel (ou grau de
crenca favoravel, oy) a proposicao analisada.

A segunda entrada da CAPb € o grau de evidénciaacm (ou grau de
crenca desfavoravel, oh).

A saida da CAPb é a resultante calculadauppelos grau de certezad@
grau de contradicdo ({pcom base nos valores de entrgd& }), conforme visto no
tépico 1.3.1 .

Uma outra caracteristica importante é quanto aserdpenho da rede.
Esperamos que com 0 novo embasamento, 0 compottachemede seja promissor
com respeito a desempenho, rapidez de processareeotitros aspectos esperados

ou desejaveis das redes neurais artificiais.
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Figura 5 - Célula artificial paraconsistente basica

Agregando-se mais algumas caracteristicas a CARbse a Célula Neural
Artificial Paraconsistente (CNAP).

A primeira caracteristica é a normalizacdo dasasaigois, como se pode
identificar a saida resultantg, pertencentes ao intervalo real [-1, 1]. Define-se
entdo a saida somente em fungcéo das entradas, chegando-seutades

Mr= (L-A+1)/2

Outra caracteristica € a tolerancia. Os fatoredotl¥ancia servem para
simplificar o funcionamento da CAPb, pois ndo sd@ctedos os niveis da RNAP que
se utiliza o reticulado completo. Em alguns nivii@sRNAP sdo necessarias apenas
as respostas Verdadeira (V), Falsa (F) e Indefifi)dda

No caso de indefinicdo, € necessario informar sedefinicdo existe por

insuficiéncia de informacdes, ou por alta contradigOefine-se entéo:

» Fator de tolerancia a contradicdo {FtDefine a tolerancia ao grau de
contradicdo: O Ft; < 1. A partir disto, s¢G¢| < Fte, entdop, = (L -A + 1)/
2 e o sinal de resposta a contradicaQ; & 8; caso contrariqy, = %2e ¢ = |

Get |-
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» Fator de tolerancia a certezaJFDefine a tolerancia ao grau de certéza:
Ft. < 1. A partir disto s¢G. | > Ft; entdop, = (U - A + 1) / 2; caso contrarigy

=Y.

A partir destes fatores apresentados, tem-se oaterdompleto da CNAP,

simplificando ou mantendo o reticulado.

Para que se possam efetuar operacdes l6gicasasnpreposicdes A: Rla
Aa), ondep, é 0 grau de crenca da proposicdo A\,e 0 grau de descrenca da
proposicao A; e BP,(Un, Ap) ondep, € o grau de crenca da proposicédo B, € o
grau de descrenca da proposicdo B; e sendo grau de crenca resultantgug o

grau de descrenca resultante, definem-se:

* Maximizacao (ou disjuncao, OR) entre A e B:
Se, < Hp entaop ;1 = Hp; Caso CoNtrarigi = Y,
SeA a <Apentdou = Ap; caso contrariglo=A 4.
* Minimizacao (ou conjungéo, AND) entre A e B:
Se, > Yp entaop; = Hp; caso contrarigly = Ha,
SeAa > Ap entéopr, = Ap; caso contrarigl, = A,
* Negacado (NOT) de A:
Mr1 = Hb € M2 = Ma (Vale a pena ressaltar que a negacéo de A também
se poderia calcular pai; = 14; € P2 = 14p).
e O complemento (COMP) de A:

Mrr=1-Ha€Mr=1-p
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A partir deste estudo prévio, a seguir sera aptada a familia das Células
Neurais Artificiais Paraconsistentes (CNAP), ondelac uma das CNAPs seréo
detalhadas em suas entradas, que sdo os sinaiBdmesgeseus calculos, que sao
efetuados internamente, e suas saidas, que s&giftas para as células seguintes ou

interpretadas por camada de deciséao final.

1.5.1.Célula Neural Artificial Paraconsistente de conexaanalitica

A Célula Neural Artificial Paraconsistente de caie analitica (CNAPca) é a
principal célula de toda RNAP, obtendo-se o graucdmca (@ e o grau de

contradicdo (@) a partir das entradas e dos fatores de tolerancia

e Entradasy, A, Ft, Ft:.
e CélculosAc=1-A,Gu=ph+Ac-1, G=hU-Ac, k= (G +1)/2.
e Saidas: s¢G¢| > Ftc entdo $= e S = 0; Se|Gy > Ftr e |G| > | G| entdo

Si=ir € S = |G, caso contrario, $%2e $= 0.

LA

4

CHAPCa

Ftez

—

— S2=IGet
Frit <1>

1= LU

Figura 6 - Representacéo grafica da CNAPca
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1.5.2.Célula Neural Artificial Paraconsistente de conexaoldgica
simples para maximizacao

A Célula Neural Artificial Paraconsistente de coi@xdgica simples para

maximizacdo (CNAPclsmax) permite a sele¢cdo do vakximo entre as entradas.

* Entradasp, A.
e Caélculos: Nao ha.

» Saidas: s@ > A entdoS; =, caso contrario, 5= A.

LA

CHAPCLs
L

&

51= I

Figura 7 - Representacgao grafica da CNAPclsmax.

1.5.3.Célula Neural Artificial Paraconsistente de conexaologica
simples de minimizagao

A Célula Neural Artificial Paraconsistente de cdi® l6gica simples de

minimizacdo (CNAPCIsmin) permite a selecdo do valarimo entre as entradas

* Entradasy, A.
e Calculos: Nao ha.

e Saidas: s@ <A entédoS; =, caso contrario, 5= A.
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CHAPCLs
kit

&

51= LI
Figura 8 - Representacgédo grafica da CNAPCIsmin.

1.5.4.Célula Neural Artificial Paraconsistente de conexaologica
seletiva de maximizacao

A Célula Neural Artificial Paraconsistente de cadi@xlogica seletiva de
maximizacdo (CNAPClsemax) permite, além da seleghoalor maximo entre as

entradas, escolher o caminho que a informacdo sedgsviando o fluxo do

processamento para uma camada diferente da Rede.

* Entradasy, A.
e Célculos: Nao ha.

* Saidas: s@ >\ entdoS; =4 e $=%; caso contrario, & Y2 e S =A.

CHAPCLse
b ax

&
L

Figura 9 - Representacgéo grafica da CNAPClsemax.
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1.5.5.Célula Neural Artificial Paraconsistente de conexaoldgica
seletiva de minimizacao

A Célula Neural Artificial Paraconsistente de coiexlogica seletiva de
minimizacdo (CNAPclsemin) permite, além da selegéovalor minimo entre as
entradas, escolher o caminho que a informacdo sedgsviando o fluxo do

processamento para uma camada diferente da RNAP.

* Entradasp, A.
e Caélculos: Nao ha.

» Saidas: s@ <A entédoS; = e S= %, caso contrario & 2 e S =A.

LA

CHAPCLse
Min

&

51 52

Figura 10 - Representacao grafica da CNAPclsemin.

1.5.6.Célula Neural Artificial Paraconsistente de complerantacao

A Célula Neural Artificial Paraconsistente de cdenpentacdo (CNAPco)
permite efetuar o calculo do complemento da entradasiderando o Fator de
tolerancia a complementacaogrjue define se a saida é indefinida ou pode conter

o0 complemento da entrada.
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* Entradasy, Ft.
» Célculos:yc = 14
* Saidasp, = (e -4 +1) / 2 squ > Fteo, Caso contrarioy, = 2.

L

C
CHAPzo

&

Ftz

1= Ly

Figura 11 - Representacédo grafica da CNAPco.

1.5.7.Célula Neural Artificial Paraconsistente de decisao

A Célula Neural Artificial Paraconsistente de &8&@c (CNAPd) permite
identificar a interpretacdo do valor obtido, podersgr verdadeiro, falso ou outro

valor qualquer, de acordo com a tabela de constamigacionais definida.

e Entradasy, A, Ft.
e Calculos:VI=(1-Fy)/2, Vb= +Ft)/2,;s = —A+1) /2.
e Saidas: s > VI, entdo S1 = 1 (V)sey, < Vlf entdo $ = 0 (F), caso

contrario, deve seguir a tabela de constantes @ontas exemplificada no

topico 1.3.1 (Figura 3).
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Figura 12 - Representacao grafica da CNAPd.

1.5.8.Célula Neural Artificial Paraconsistente de aprendragem,
desaprendizagem e memorizacao.

A Célula Neural Artificial Paraconsistente de agligagem,
desaprendizagem memorizacdo (CNAPadm) foram definidas de forma depo
aprender, desaprender ou memorizar um padrao.

A CNAPadm é uma célula capaz de armazenar um apm@sentado na
entrada, se o Fator de aprendizagegy f¢r diferente de 0, e retornar para 0, se o
Fator de desaprendizagemyfHor diferente de zero; estes fatores nunca posiEm
diferentes de zero simultaneamente.

Seu funcionamento interno pode ser alterado demeloddas necessidades de

cada aplicacao.
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Figura 13 - Representacdo grafica da CNAPadm.

1.5.9.Unidades Neurais Artificiais Paraconsistentes.

Uma Unidade Neural Artificial Paraconsisteift¢NAP) se caracteriza pela
associacéo ordenada de CNAPs, visando um objesilsocomo tomada de deciséo,
selecéo, aprendizado, ou algum outro tipo de psacesnto.

Ao se criar uma UNAP, obtenha-se um component@rdeessamento de

dados capaz de simular o funcionamento de um nigufda Silva Filho, 2001).

1.5.10. Sistemas Neurais Artificiais Paraconsistentes

Sistemas classicos baseados na logica binarianeawgo dificuldades para
processarem dados ou informacdes provenientes mleecionento incerto. Estes
dados que séo informacgfes captadas ou recebida@side especialistas, geralmente,
vém em forma de evidéncias que trazem muitas abgies.

Os Sistemas Neurais Artificiais ParaconsistentddA@8s) sdo modulos

configurados e construidos exclusivamente por UNSA&ja funcdo é proporcionar
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o tratamento de sinais de forma semelhante ao $sag®nto que ocorre no cérebro
humano (Da Silva Filho, 2001).
Dependendo de como foram construidas as interkégaedas combinacdes
das UNAP'’s, pode-se formar dois tipos de SNAP'’s:
» Sistemas Neurais Artificiais Paraconsistentes deergjizado
condicionado (SNAPac).
» Sistemas Neurais Artificiais Paraconsistentes déarnento de

contradi¢coes (SNAPtc).

1.5.10.1. Sistemas Neurais Artificiais Paraconsistentes de
aprendizado condicionado

Sistemas Neurais Artificiais Paraconsistentes gleralizado condicionado
(SNAPac) é configurado de maneira a processar dadoforme as leis de

aprendizado de Hebb (Hebb, 1949) que diz:

¢ Quando um axénio de uma céldlasta proximo o suficiente para excitar
uma célulaB, e, repetitivamente ou persistentemente, tomae pdat
ativacdo desta, algum processo de crescimento alamga metabdlica
acontece em uma ou ambas as células, tal queié@nefa deA, como

uma ceélula capaz de dispaBaré aumentada.

As CNAP’s sdo condicionadas a apresentarem geair$es na saida obtidos

atraves de repeticdes de coincidéncias.
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1.5.10.2. Sistemas Neurais Artificiais Paraconsistentes de

tratamento de contradicdes

Sistemas Neurais Atrtificiais Paraconsistentesrdmmento de contradi¢coes
(SNAPtc) promovem o tratamento de contradicGesno@o continuo, entre sinais de
informacdes, com base na Légica Paraconsistent@adadtopico 1.3).

Tal sistema neural artificial paraconsistente becgés sinais na entrada e
apresenta como resultado um valor que representbngenso entre as trés
informacdes. As contradicdes existentes e entre dealores sdo agregadas ao
terceiro o valor, de tal forma que na saida predaroivalor proposto pela maioria.

A andlise é feita de forma instantanea procedéodi® o processamento em

tempo real, semelhante ao funcionamento dos nasdnbiologicos.
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2. OBJETIVOS

2.1. Objetivos gerais

Classificacao, analise e identificacdo de padr@€£HG por meio de
metodologias computacionais.

Avaliacdo, através de uma nova metodologia comutacbaseado na
l6gica paraconsistente, de uma ferramenta de auxilipredicdo e

acompanhamento da DA.

2.2. Objetivos especificos

Implementar uma Rede Neural Artificial Paraconsitgeadequada a
aprendizagem, armazenagem e classificacdo de padblielos a partir
de dados de EEG disponibilizado pelo Grupo de Negi@ Cognitiva e
do Comportamento (GNCC) da divisdo de Clinica Nigica do
Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina devédsidade de Sao
Paulo.

Ao receber dados de um exame, a rede devera s& depclassificar as

caracteristicas do mesmo e sugerir sua tendénceieameetimento de DA.

30



3. CASUISTICA E METODOS

3.1. Casuistica

Foram avaliados 67 pacientes, divididos em grupotrole e grupo DA

respecticamente, conforme Tabela 3.

Individuos Normais Individuos DA provavel
Grupo Controle Grupo DA
Homens 8 6
Mulheres 26 27
Idade média 61,38 68
Escolaridade 8,12 6,21
MEEM 24,53 20,58

Tabela 3 - Grupo de individuos selecionados para estudo. Homens: Pacientes do género
masculino; Mulheres: Pacientes do género femininoldade média: Média das idades dos
pacientes; Escolaridade: Média dos anos de estuddss pacientes; MEEM: Média da pontuacao

do mini exame de estado mental.

Na tabela a seguir € apresentada a casuistizadés neste estudo (Tabela

4).
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N P M G | E D C P M G | E D

1004 ON 26 1 70 4 1 8102ABS 18 0 72 4 2
1103 DO 30 0 19 13 1 580WTCS 14 0 73 0 1
1201 E 20 0 80 4 1| 1504CLD 30 0 19 12 1
1202 RA 29 1 38 22 1 8001BLW 12 0 74 8 1
1302 MM 19 0 78 4 1| 1703CLD 19 0 19 12 2
1303 DO 30 0 20 12 1] 1801ZSA 17 0 48 4 2
1404 RA 29 1 38 22 1 280ICRSV 21 0 52 4 2
1503 ACP 20 0 78 4 2 430INGP 17 0 69 4 1
1604 MLSD 19 0 71 4 2 75010G 29 0 72 15 1
1605 DO 29 0 20 12 Y| 43901AVB 17 0 69 4 2
1704 JSM 14 1 87 2 1} 210MW 22 0 78 11 2
1802 DO 27 0 20 13 1| 4400I1ASS 17 0 71 1 2
1902 ILM 28 0 86 4 1|l 1701LHO 20 1 18 13 2
2001 LBA 18 0 72 4 1| 1102MLCM 12 0 74 2 2
2102 DYT 26 0 21 12 1] 1702RF 23 1 74 6 2
2103 MRA 23 0 79 1 1| 1301MGC 16 0 62 15 2
2201 MHA 26 0 73 4 1] 16060SP 8 0 77 4 2
2202 GM 18 0 63 10 2| 3201GBS 13 0 86 0 2
2302 GAA 25 0 28 11 1| 1203CLD 16 0 79 13 2
2401 NAG 26 1 76 4 1j 420IMAP 22 0 71 3 1
2501 YVG 21 0 74 0 1] 1803ABM 14 0 82 1 2
2701 AEJO 30 1 77 11 3] 3101CS 15 1 76 4 2
2901 LFM 21 0 76 0 1| 2601RPS 22 0 81 4 2
3001 AB 29 1 70 15 2| 7801JIS 25 1 75 3 1
4001 TANB 23 0 68 4 2| 410IMTRS 25 0 64 3 2
5401 EC 26 1 64 5 2| 600EGT 26 0 69 4 2
5901 DG 20 0 76 10 Yl 790IAMNT 27 0 70 6 1
6101 EFRC 26 0 74 5 34 570RABC 28 0 66 4 2
6501 LANG 27 0 65 15 1] 2203IPNF 14 1 75 1 2
7101 JTBT 28 0 73 15 1| 620ESE 27 0 74 8 2
7201 OTWNV 28 0 75 11 1] 630IMF 29 0 72 15 2
7601 JS 28 1 73 4 1 730RAOFFS 30 0 70 11 1
7701 RKG 29 0 64 4 2| 550ITMOG 22 0 78 2 2
6401 RRS 28 0 76 15 3

Tabela 4 — Casuistica utilizada neste trabalho. Nniimero do exame; P: paciente; M: pontuacéo
do mini exame de estado mental; G: género, onde 1Masculino, 0 — Feminino; I: idade do
paciente; E: escolaridade (anos de estudo) D: diagstico, onde 1 — Nomal, 2 — DA provavel.

Todos os pacientes foram acompanhados no Ambiglatier Neurologia
Cognitiva e do Comportamento (GNCC) da Divisdo dmi€a Neurologica do
Hospital das Clinicas — Faculdade de Medicina daddsidade de S&o Paulo (HC -

FMUSP).

32



Os pacientes do grupo DA foram submetidos a aadieambulatorial de
rotina do GNCC, constituida de exame fisico e négrco, avaliacado laboratorial,
incluindo exames de hemograma completo, T4 liv&i Tglicemia de jejum, uréia,
creatinina, dosagem de vitamina B12 sérica, dosalgeatido folico sérico, VDRL e
FTA-ABS séricos, avaliacdo neuropsicoldgica e exateeimagem (tomografia
computadorizada de cranio ou ressonancia nuclegmétiaa) (Nitrini et al., 2005).

Os exames de eletroencefalografia também forarizadas no mesmo
ambulatério do HC-FMUSP. Foram excluidos do presestudo individuos com
antecedentes de diabetes mellitus, nefropatiagoidieopatias, alcoolismo,

hepatopatias, doencas pulmonares e caréncia denva#12 (Anghinah, 2003).

3.2. Métodos

3.2.1.Aquisicao de dados

Para os registros de EEG quantitativo utilizovesgiipamento digital da
marca EMSA — Equipamentos Médicos Ltda, com 32isapaocessador de 12 bits
e frequéncia amostral de 200 Hz, com programa déisancapacitado a realizar
estudos quantitativos do EEG e andlise de coerg@urid ransformacdo Répida de
Fourier (FFT).

A colocacéo dos eletrodos de escalpo (Fpl, Fp2-¥zF4, F7, F8, C3, C4,
Pz, P3, P4, T5, T6, Ol e 02), seguiu as normas ataedde Brasileira de
Neurofisiologia Clinica, utilizando o sistema 10-20nforme esquema da Figura 14

(Jasper, 1958; Luccas at al., 1998).
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Os registros foram obtidos com os individuos egiligi durante o repouso, e
com olhos fechados. O tempo de aquisi¢cdo do exantef no minimo, 20 minutos

com filtros passa alta e passa baixa com frequerdgacorte entre 0,5 e 30 Hz

(Anghinah, 2003).

Inion

Figura 14 - Diagrama do sistema 10-20 para colocagd@e eletrodos no escalpo.

NUmeros impares correspondem aos eletrodos do heféiso cerebral esquerdo. NUmeros pares
correspondem aos eletrodos do hemisfério cerebralrdito. A letra Z indica eletrodos da linha
média. As regifes sdo definidas pelas letras: Fpfronto-polar; F — frontal; C — central; T —
temporal; P — pariental; O — occipital (Montenegroet al., 2001).

34



Selecionou-se vinte épocas de 2,56 segundos @edtupor exame, que a
analise visual estavam livres de achados transgdopgaroxismos e artefatos porém
os artefatos por movimentos palpebrais e oculaesls dificil exclusdo do tracado,
por mais rigorosos que sejam os cuidados tecnideste modo foram escolhidas as
épocas em que a analise visual demonstrava estadg artefatos.

Cada individuo realizou um registro de EEGq, dquehalisado visualmente
e as vinte épocas selecionadas de cada exame fmeargada individuo, submetidas
ao célculo do espectro de poténcia, que gerou ectspda atividade elétrica
cerebral para cada exame e, posteriormente, asarddi sinal eletroencefalografico
nos dominios do tempo e da frequéncia baseadashados da amplitude espectral
maxima de cada individuo (Anghinah, 2003). Destanagita pode-se agrupar o0s
individuos, de maneira valida, em dois grupos: msn(controle) e com DA

provavel (Anghinah, 2003).

3.2.2.Andlise de EEG baseado na RNAP

A metodologia de analise de EEG, baseado em doscele Légica
Paraconsistente Anotada Evidencial &RNAP, consiste em realizar comparacfes
de pequenos trechos do exame de EEG com padroesmdds pré-definidas e
processar os dados gerados por essas comparapdsn Arocessamento dos dados,
a RNAP terd como resposta um possivel diagnosticindivido: normal ou DA
provavel.

O diagndstico realizado pela RNAP ter4d como bpseas os dados referente

ao exame de EEG.
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Para testar a metodologia desenvolveu-saaftwarepara realizar a leitura e
o processamento dos dados, denominado SistemadlisARaraconsistente de EEG
(SAP-EEGQG).

O SAP-EEG foi desenvolvido utilizando-se a lingesagde programacao

Delphi e banco de dados Firebird 1.0.

System of analysis paraconsistent of EEG - ¥ 5.0 T
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Figura 15. Tela do SAP-EEG com um exame lido. Noda esquerdo € apresentado os canais de
leitura do exame, ao centro o tracado do EEG, na pi& inferior a escala do tragado (em trechos
de 1 segundo) e na parte superior os botes quevaiin as analises do exame.

O funcionamento basico do SAP-EEG consiste em at@sas distintas:

definicdo de padrbes de analise e processamerexaioe.
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3.2.2.1. Definicdo de padrdes de analise

Conforme ja foi abordado, a metodologia de andda®aconsistente de EEG
tem como base a comparagdo de padrdes. Para damégessario que o SAP-EEG
armazene tais padroes.

Como padréo, foram armazenadas ondas com forreatodsl de modo que
suas frequéncias se assemelhem com as bandaguénttms do EEG (Figura 1), as
quais foram criadas utilizando o software MATLABoftsvare de simulacéo de
ambientes e de processamentos matematicos) e adpsrpelo SAP-EEG, onde
foram agrupadas, conforme suas frequéncias, seg@nthesma classificacdo das

bandas de frequéncia do EEG (Tabela 5).

Banda de Faixa de frequéncia (Hz)
frequéncia Minimo Maximo
Delta 0,1 4,0
Teta 4,5 7,5
Alfa 8,0 12,0
Beta 12,5 >23,0

Tabela 5. Classificacdo de frequéncia das ondasrpgadrdo de andlise.

Foram armazenadas no SAP-EEG 129 ondas, com &ardeg 1,0 Hz cada,
sendo 65 ondas com ciclo positivo e 64 com ciclgatieo abrangendo todas as

habituais bandas de frequéncias de EEG.
Desta maneira, tem-se como padrdo de normalidadasade frenquéncia e

formas pré-definidas e que serdo utilizadas napaoagdes dos trechos dos exames.
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3.2.2.2. Processamento do exame

O processamento do exame consiste na leitura d® digital, selecdo de
periodos e a analise baseada em RNAP.

Para este processo, selecionou-se dez épocassdeedondos de duracao por
exame. As épocas selecionadas, em analise visteaen livres de artefatos.

Como o objetivo é detectar o alentecimento deuaqgia na regidao occipital,
selecionou-se apenas os eletrodos O1 e O2 paxessamento.

Os testes realizados neste estudo foram duplo-crgeseja, as analises
realizadas utilizando a metodologia de analiseljggica Paraconsistente e RNAP
foram validades de forma que o diagnostico realcdda individuo ndo fosse

revelada ao responsavel pelo teste.

3.2.3.Procedimentos para a analise de EEG baseada em RNAP

O processo de reconhecimento de padrdes utilizandblAP passa por quatro

fases de preparacao de dados antes que estens@pgmulados pela RNAP:

e Captura de dados
* Reducao de valores para exibicdo do exame peloE&P-
* Eliminacéo de ciclo negativo

* Normalizagéo de valores para analise
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Vale lembrar que estes métodos de normalizac@iadies buscam o objetivo
de facilitar a manipulacdo numérica do vetor, sapeif com que o formato essencial
da onda perca suas caracteristicas.

ApOs esses processos, 0s valores serdo submatidasstemas especialistas

e a RNAP para analise.

3.2.3.1. Captura de dados

A captura de dados ocorre pela leitura destessdawhoarquivos magnéticos,
onde os exames foram gerados previamente por apticativo (no caso de EEG
digitais, onde um software ja realiza a capturacdiglos sinais e gera o arquivo
magnético com o registro do exame para poster@isa). Outra maneira de captura
de dados é manualmente (arquivos TXT - ASCII) comtoito de realizar alguns

ensaios e/ou testes.

3.2.3.2. Reducéao de valores para a exibicdo do exame pdfe SA
EEG
Como os valores reais de um exame de EEG podaar,vam maodulo, algo
entre 10uV até 1500uV (Montenegro et al., 2001), realiza-se uma nornaghio dos
valores entre 100 e —100 (valores proporcionaisli@gem do sinal), para facilitar a

manipulacdo dos dados para que os mesmos possawilselos pelo SAP-EEG,

utilizando a razao:
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Onde:pmé o ponto maximo do exame (o0 ponto de maior valor)

(1ooaj paé o ponto atual do exame.
X =

X € 0 ponto atual normalizado

3.2.3.3. Eliminac&o do ciclo negativo

A eliminacéo de ciclo negativo consiste em defimr valor minimo e padréao
para a onda, verifica-se seu menor valor pres€um base neste valor, a onda €

transladada até que seu menor valor seja igualadma

3.2.3.4. Normalizacdo de valores para analise

A normalizagéo faz a onda a se manter na faixee e#ro e cem. O valor
minimo ja foi estipulado pela eliminacéo do cickgativo, mantendo-se sempre no

valor zero. O valor maximo é normalizado de mode @0 ultrapasse o cem.

3.2.3.5.  Sistema especialista para andlise de frequéncer&afo da

onda

Com o sinal do EEG devidamente preparado parasan@lode-se iniciar o
processo de reconhecimento de padrfes. Para re&&ta processo, torna-se
interessante a implementacdo de um sistema especiab sistema de andlise
morfolégica.

Este sistema especialista objetiva a analise dopodamento do sinal no

aspecto morfolégico, que visa verificar o formafregsentado na onda, onde é

possivel verificar “anormalidades” no sinal, tammo espiculas e artefatos. Esta
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analise também permite verificar a frequéncia dami@ da onda, verificando de
qual banda ela pertence (delta, teta, alfa e h@té),simples fato de que as ondas de
controle (padrdo de normalidades) estdo armazenadas frequéncias bem
definidas, conforme visto anteriormente (t6pica3D).

O sistema especialista fornecera dois valores aidas Um valor sera a
evidéncia favoraveld) e o outro sera a evidéncia contrafip (

Com esses dois valores é possivel obter uma enaksiltante, utilizando-se
da l6gica paraconsistente para o tratamento ddssies.

A seguir seréo apresentadas as caracteristicamébses realizadas.

3.2.3.5.1. Andlise morfolégica

O processo da analise morfoldgica trata-se dontesmmento de padrdes que
é realizado comparando-se cada ponto da onda aias & ondas armazenadas no
banco de dados de controle (ondas com padrao deahdade).

A onda que apresentar a maior evidéncia favoréaval menor evidéncia
contraria sera escolhida como a onda mais simitewda que esta sendo analisada.

A seguir, é apresentado um exemplo do processeabmhecimento, onde
serdo consideradas trés ondas (Figura 16) de Bteertes, com amplitude maxima
de 11 pontos (de 0 a 10) e com valores hipotéfitalsela 6).

Este exemplo tem o objetivo de explicar, de fomi@uciosa, 0 processo de

reconhecimento de padrdes utilizando esta metoi@olog
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Onda analisada Onda aprendidal Onda aprendida 2
2 1

R O R R OF 0k, OER DR ORE MR ©R
NONONONONONONONOGON ®
WRPR NWRNWRPRNWRNWERENWRNW

(0]
(o3}

Tabela 6. Valores do exemplo do processo de recornhreento de ondas. Suas formas podem ser
visualizadas na Figura 16.

10

1 2 3 45 6 7 8 9 101112 131415 1617 18 19 20

—— Onda Analisada— — Onda Aprendida 1- - - - Onda Aprendida |2

Figura 16. Exemplo visual de ondas usada na analise morfoiég. Os valore:
dessas ondas sao apresentados na Tabela 6.
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A Onda analisada a onda que sera submetida & RNAP para recongrgcm

As Onda aprendida & Onda aprendida 830 duas ondas que foram previamente

armazenadas no banco de dados controle (padrawmealidade).
A evidéncia favoravel é definida pelo complememta somatéria da

quantidade de picos normalizado pela somatérgudatidade de picos:

Onde:vt é o numeros de picos da onda.
bd é o nimero de picos da onda armazenada no

banco de dados.

et 1[M]

(bd +vt)

Efé a Evidencia favoravel

A evidéncia contraria € definida pela somatorialifierenca, em mddulo, dos
pontos (posi¢cdes) diferentes, normalizado pela iamel maxima e o total de

elementos da onda:

Onde:n é o total de elementos.

=]

‘Xj —Y; ‘ a é a amplitude maxima permitida.

j € o ponto atual.

ECé a Evidencia contraria.
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O comparativo entra a Onda analisaelea _Onda aprendida fiode ser

acompanhado pela tabela a seguir (Tabela 7).

Onda Onda Diferenca Normalizag&o da diferenge
analisada aprendidal em moldudo pela amplitude maxima

1 0,1
0
0,1
0,2
0,1
0,2
0,1
0,2
0,1
0,2
0,1
0,2
0,1
0,2
0,1
0,2
0,1
0,2
0,1
0,2

Somatoria das diferencas normalizadas: 2,8

OFrRLRrOFROFOFROFOFR,®OF,OWWRF OEF O
ONONONONONONONODNONODODN
NFEPNFEPNENENMNEPEPNENEPEPNPEPENRERPOPR

Evidencia Contraria (EC) (Normalizada pelo total Eenentos): 0,14

Tabela 7. Comparativo entre a Onda analisada e a @a aprendida 1.

O comparativo entra a Onda analisaeloa _Onda aprendida Rode ser

acompanhado pela tabela a seguir (Tabela 8):

Onda Onda Diferenca Normalizag&o da diferenge

analisada aprendida2 em méludo pela amplitude maxima

1 2 1 0,1
8 8 5 0,5
1 2 5 0,5
8 6 5 0,5
1 2 1 0,1
8 6 1 0,1
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1 2 1 0,1
8 6 3 0,3
1 2 5 0,5
8 6 5 0,5
1 2 1 0,1
8 6 1 0,1
1 2 1 0,1
8 6 3 0,3
1 2 5 0,5
8 6 5 0,5
1 2 1 0,1
8 6 1 0,1
1 2 1 0,1
8 6 3 0,3

Somatéria das diferencas normalizadas: 5,4

Evidencia Contraria (EC) (Normalizada pelo total denentos): 0,27

Tabela 8. Comparativo entre a Onda analisada e a @a aprendida 2.

A sequir, realiza-se a comparacao entra as oralasgmalisar as diferencas

entre a quantidade de picos (Tabela 9):

Ondas Onda Analisada Onda Aprendida 1 Onda Aprendida 2
Picos 9 9 6
Diferenca entre as quantidades de
picos, normalizado pela somatoria da 0 0.2
quantidade de picos da comparacao
das ondas:
Evidéncia Favoravel (EF)
Complementada: ! 08

Tabela 9. Normalizagéo das evidéncias favoraveisentrarias.

Com os valores de evidéncia favorave) € da evidéncia contrarial)(

calculados, tem-se a seguinte condi¢ao:
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Caso Evidéncia Evidéncia

Favoravel (u) Contraria (1)
Onda analisada 1,00 0,14
X
Onda aprendida 1
Onda analisada 0,8 0,27
X
Onda aprendida 2

Tabela 10. Normalizacéo das evidéncias favoraveisentrarias.

Logo, percebe-se que a onda com a maior evidéac@avel e a menor

evidéncia contraria € a Onda aprendidallseja, esta € a onda mais similar a Onda
analisada

Em termos praticos, pode-se dizer que ao analisamaopicos das ondas,
estamos analisando as frequéncias das ondas e oguwaraisamos 0s pontos
diferentes das ondas, estamos analisando sua fGongbinando os dois dados, tem-
se a informacé&o de quanto uma onda é similar a oatla.

Ao final da andalise morfoldgica, os valores daléwucia favoravel e evidéncia
contraria sdo submetidos ao reticulado de estamfgisok (Figura 17) onde sera
definido seu estado légico de saida, ou seja, samdaridade entre as ondas é

verdadeira ou nao.
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Esridéncia contraria .

v

Esridéncia favoravel 1

=

Figura 17. Reticulado para tomada de decisdo utilada na analise morfolégica. F: Estado logico
falso (interpreta-se como onda ndo similar); V: Estdo l6gico verdadeiro (interpreta-se como
onda similar).

Limite das areas do reticulado

0,60 <= Ef <= 0,90
Ec<=0,28

. Ef > 0,90
Verdadeiro Ec<0,28
0,62<=G<=0,72
0,28 < Ec <= 0,37
Ef < 0,60
Ec > 0,37

Falso
G:.<0,62

Ec > 0,28

Tabela 11. Limites das areas do reticulado para toada de decisdo utilizada na analise
morfolégica (Figura 17). Ec: evidéncia contréaria; & evidéncia favoravel; G: grau de certeza;

3.2.3.6. Analise dos dados utilizando a RNAP

Apés o processamento do sistema especialista @lésearmorfoldgica, os
dados serdo submetidos a analise da RNAP.

Neste momento, tém-se informacgdes diversas do extmEEG analisado,
tais como a frequéncia média de uma determinadaabde frequéncia e quantidade
de cada tipo de banda de frequéncia. Essas infoamagébladamente néo

demonstram nenhuma conclusao importante, sdo agadas.
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Para transformar esses dados em informacfes soradu utiliza-se as
RNAPs como método de tomada de deciséo.

Como sinais de entrada da RNAP, séo utilizadas diemas especialistas
que possuem a funcéo e informar a RNAP informagdestificadas e relevantes a

analise.

3.2.3.6.1. Sistema especialista de deteccao de nivel de digdimae

frequéncia média

Através de um parametro externo, este especialstifica a frequéncia

média de ondas alfas do exame e o compara comraqeehcia média.
Como frequéncia média de comparacéo, utilizoussa mnédia populacional
de 10,0 HzKerrera et al., 1998

Esta frequéncia média passada como parametro deacagdo pode ser uma
média populacional, tdo como a frequéncia médidltimo exame do paciente. A
segunda opcdo se torna mais interessante, visto sguepode fazer um
acompanhamento do paciente, verificando possilteimedes de frequéncia.

Este sistema vai gerar dois valores de saida:

* A evidéncia favoravelu): tera seus valores normalizados em 0 (0 que
corresponde a 100% - ou mais - de perda de fre@)éat® 1 (0o que
corresponde a 0% de perda de frequéncia).

* A evidéncia contrarialf: sera o complemento da evidéncia favorangl (

ou sejali =1 -u.
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3.2.3.6.2. Sistema especialista de deteccao de concentracandde
rapidas

Este especialista sera utilizado para verificanracentracdo de ondas rapidas
no exame. Para tal, considera-se o quociente datéaendas ondas de frequéncias
rapidas (alfa e beta) pelas ondas de frequénamasld€delta e teta), gerando duas
saidas:

» Evidéncia favoraveld): (alfa + beta) / (delta + teta)

» Evidéncia contraria/f: sera o complemento da evidéncia favoraugl (

ousejad =1 -u.

3.2.3.6.3. Sistema especialista de deteccdo de concentracandas
lentas

Este especialista serd utilizado para verificaorecentracdo de ondas lentas
no exame. Para tal, considera-se o quociente datéaendas ondas de frequéncias
lentas (delta e teta) pelas ondas de frequéncadasa (alfa e beta), gerando duas
saidas:

» Evidéncia favoraveld): (delta + teta) / (alfa + beta)

» Evidéncia contraria/f: sera o complemento da evidéncia favoraug! (

ousejad =1 -u.

3.2.3.6.4. Analise da RNAP

Conforme visto anteriormente, a RNAP utiliza-seutle ou mais Sistemas
Neurais Atrtificiais Paraconsistentes para real@zarocessamento de dados. Neste
trabalho, utiliza-se um SNAPtc (tépico 1.5.10.rgprealizar o processamento final

dos dados obtidos dos trés sistemas especialistasd 18).
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Como estradas do SNAPtc tém-se:
* PA: A evidéncia favoravelj do sistema especialista de deteccdo de nivel de
diminuicédo de frequéncia média.
 PB: A evidéncia favoravelu] do sistema especialista de deteccdo de
concentracdo de ondas alfas.
« PC: A evidéncia favoravelu) do Sistema especialista de deteccdo de
concentracdo de ondas tetas.
As entradas PA, PB e PC séo os valores reaistexvato entre O (zero) e 1
(um) que representam em informacdes a respeitondentesma proposi¢cao. Quando
0 padrao apresenta o um valor 1 (um) significa ajirformacdo € a representativa
de uma proposicao verdadeira. Quando o padrao wemocvalor O (zero) significa
que € um sinal representativo da proposicao fdlsna proposicdo indefinida é
representada por um padréo de valor 0,5 (meio).
Quando os trés um sinais se apresentam com wvaldr (um), significa que
as informacodes a respeito de uma proposi¢éo eatébdima conotacéo de verdade,
sem existéncia de contradicdes. Se os trés saaapresentam com valor O (zero),
as informacdes a respeito da proposicdo dardao wnatagdo de falsidade. Na
existéncia de diferenga de valores entre doissisainifica que existe contradi¢éo,
portanto, deve-se consultar um terceiro espe@alistja informacdo ajudard na
tomada de decisao.
No Sistema Neural Artificial Paraconsistente @atmento de contradicdo, a
consulta ao terceiro especialista é instantdneandntia. Neste modo de analise,
todas as informacdes, tanto as contraditorias canum terceiro especialista séo

relevantes e, portanto, consideradas no resultado.
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A primeira camada do sistema € composta por tédslas de conexao
analitica: C1, C2 e C3 cujos sinais sao analisati@és da Equacédo Estrutural

Béasica (EBB) resultando nos sinais de saida SAe SB:

s-((u-t-a))

> Onde:Sé o sinal de saida.

Nas camadas internas, as células C4 e C6 comstuoe Unidade Neural de
maximizacao e as células C5 e C7 uma Unidade deaNg& minimizacao.

Na Unidade de maximizacdo, o maior valor entresadas SA, SB e SC,
obtido pelas andlises efetuadas nas células d@ipaitamada, vai aparecer na saida
SG.

Na unidade Neural de minimizacdo o valor resultam saida SE sera o
menor que apresentar nas saidas SA, SB e SC. Ia @3witiliza a EBB para fazer a

altima analise entre os sinais SF e SG (Da SilloF2001).
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CHAPC C6

Hr

- CNAPC A: Célula
neural artificial
paraconsistente de
conexdo analitica.

- CNAPC Ls Max:
Célula neural artificial
paraconsistente de
conexao légica simples
de maximizacao.

- CNAPC Ls Min:
Célula neural artificial
paraconsistente de
conexao logica simples
de minimizacao.

- Ftc: Fator de
tolerancia a certeza.

- Ftcr: Fator de
tolerancia a
contradicéo.

- C: Valor de entrada
complementado.

- u: Valor de saida
da RNAP

Figura 18. Esquema da SNAPtc. PA: Entrada do sisteaespecialista de deteccéo de diminui¢do
de frequéncia média populacional; PB: Entrada do stema especialista de detec¢do de bandas
de baixa frequéncia; PC: Entrada do sistema espedista de deteccdo de bandas de alta

frequéncia.

C1: conectado aos dados de entrada de PA e PB.

C2: conectado aos dados de entrada de PB e PC.

C3: conectado aos dados de entrada de PC e PA.

C1, C2 e C3 constituem a primeira camada da rede.
C4: calcula a maxima evidéncia entre as células @G1C2.
C5: calcula a minima evidéncia entre as células G2C3.
C4 e C5 constituem a segunda camada da rede.

C6: calcula a maxima evidéncia entre as células G4C3.
C7: calcula a minima evidéncia entre as células G5C1.
C6 e C7 constituem a terceira camada da rede.

C8: Fornece o valor de decisdo resultante.

Ao término da andlise realizada pela RNAP, o valesultante () e

complementa-lo, geram um valor resultante compléadeng;). Dessa forma tém-se

uma evidéncia favoravel resultanig) € uma evidéncia contraria resultaritg. (
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Em seguida, submetem-se esses valores resultaliigea paraconsistente,

utilizando-se de um reticulado para a tomada des@edinal (Figura 19).

1

2.4

Esridénficia favoravel 1

= Ewidéncia contrata

Figura 19. Reticulado para tomada de decisdo utilamla no processo de andlise da RNAP. Area
1: Estado l6gico Falso (DA provavel abaixo da médipopulacional); Area 2: Estado l6gico
Quase-verdadeiro (DA provavel acima da média poputaonal); Area 3: Estado l6gico Quase-
falso (normal abaixo da média populacional); Area 4Estado légico Verdadeiro (normal acima
da média populacional); Area 5: Estado I6gico de aefini¢io (area néo utilizada no estudo).

Limite das areas do reticulado

Gc<=0,1999
Ge>= 0,5600

| Gt | < 0,3999

| G| >= 0,4501

0.1999 < G < 0,5600
0,3999 <= | G | < 0,4501

Falso

Quase—verdadeiro

Ef > 0,5000
0,2799 < G < 0,5600
0,3099 <= | G | < 0,3999

Quase-falso
Ef <0,5000
. G:> 0,7999
Verdadeiro | Gt | < 0,2000

Tabela 12. Limite das areas do reticulado para tormda de decisdo utilizada no processamento
da andlise da RNAP (Figura 19). Ec: evidéncia cordria; Ef: evidéncia favoravel; G.. grau de
certeza;
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4. RESULTADOS

O método proposto obteve uma sensibilidade de &2%pecificidade de 61%

(Tabela 14).
Doente N&o doentes Total
Negativo 13 6 19
Positivo 20 28 48
Total 33 34 67

Tabela 13. Tabela de frequéncia absoluta de diagr@®: Pacientes com DA provavel (Doente) e
pacientes normais (N&o doentes).

Doente N&o doentes Total
Negativo 19,40% 8,96% 28,36%
Positivo 29,85% 41,79% 71,64%
Total 49,25% 50,75% 100,00%

Sensibilidade: 82%

Especificidade: 61%

Tabela 14. Tabela de frequéncia relativa, sensibilade e especificidade de diagndstico: Pacientes
com DA provavel (Doente) e pacientes normais (Namentes).
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Exame Paciente DELTA TETA ALFA BETA MEDIA EF EC DIAG

7601 JS 7 152 111 0 6,9184 0,4813 0,1404 1
7701 RKG 0 100 215 24 8,475 04813 0,0712 2
5401 EC 4 157 108 12 7,025 0,4959 10,1377 2
7801 JIS 1 91 209 39 85 0,5191 0,0603 1
6501 LANG 4 86 222 25 8,425 0,5207 0,0548 1
7101 JTBT 0 89 243 12 8,6 05419 0,0594 1
7201 OTWNV 0 74 249 13 8,4 05896 0,0301 1
1202 RA 6 44 194 164 10,2 0,8162 0,0613 1
2102 DYT I 66 101 579 18,825 0,8546 0,0485 1
1802 DO 0 32 269 105 10,15 0,8818 0,0394 1
6101 EFRC 0 31 261 106 10,1986 0,8832 0,0389 2
1902 ILM 3 26 242 136 10,4842 0,8931 0,0356 1
3001 AB 10 27 40 584 16,525 0,9580 0,0280 2
1605 DO 0 21 308 88 10,425 0,9622 0,0252 1
1303 DO 2 12 308 74 10,1644 0,9735 0,0177 1
2202 GM 0 39 93 1064 29,9 0,9755 0,0163 2
2001 LBA 2 19 82 508 17,075 0,9769 0,0154 1
5901 DG 0 13 181 258 11,8833 0,9784 0,0144 1
1103 DO 0 12 259 150 10,8131 0,9786 0,0143 1
2401 NAG 2 7 285 108 10,075 0,9833 0,0112 1
1004 ON 0 14 102 562 16,95 0,9845 0,0103 1
2302 GAA 0 11 168 429 16,31 0,9864 0,0090 1
1404 RA 0 I 316 78 10,025 0,9869 0,0087 1
2901 LFM 2 15 87 923 26,7026 0,9876 0,0083 1
2701 AEJO 2 12 99 995 29,9444 0,9905 0,0063 1
1604 MLSD 3 7 141 720 2598125 0,9914 0,0057 2
2201 MHA 0 0 101 941 26,05 1,0000 0,0000 1
2501 YVG 0 0 0 1347 34,3026 1,0000 0,0000 1
4001 TANB 15 135 98 26 6,85 0,5107 0,1162 2
1201 E 4 32 175 238 11,5 0,8797 0,0401 1
1704 JSM 0 25 231 195 11,275 0,9584 0,0277 1
2103 MRA 0 30 108 407 14,3421 0,9587 0,0275 1
1503 ACP 4 5 327 39 9,375 0,9664 0,0193 2
1302 MM 4 0 161 474 15,975 0,9953 0,0031 1
4301 NGP 15 153 103 0 6,775 0,4544 0,1487 1
7501 10G 13 161 71 37 7,05 04635 0,1610 1
3201 GBS 4 40 264 50 8,95 0,7631 0,0090 2
1203 CLD 3 42 286 26 9,1605 0,7690 0,0211 2
2601 RPS 6 47 141 291 12,5671 0,8361 0,0546 2
3101 JCS 0 46 223 134 10,075 10,8288 0,0571 2

2101 MW 7 75 196 68 8,65 0,5770 0,0510 2
Tabela 15. Grupo de individuos classificados comoormais. DELTA: Frequéncia média de
ondas pertencentes a banda delta; TETA: Frequéncimédia de ondas pertencentes a banda
teta; ALFA: Frequéncia média de ondas pertencentea banda alfa; BETA: Frequéncia média
de ondas pertencentes a banda beta; MEDIA: Frequéie média do exame; EF: Evidéncia
favoravel resultande da analise da RNAP; EC: Evidécia contraria resultande da analise da
RNAP; DIAG: Diagnostico real do exame, onde, 1 — mmal e 2 — DA provavel.
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Exame Paciente DELTA TETA ALFA BETA MEDIA EF EC DIAG

4101 MTRS 6 104 168 24 7,55 0,3311 0,0596 2
6001 EGT 8 177 40 0 5921 0,4373 10,2072 2
7901 AMNT 5 71 162 147 9,625 0,6851 0,0800 1
5701 ABC 6 55 202 120 9,575 0,7398 0,0584 2
2203 JPNF 11 142 94 0 6,175 0,1204 0,1185 2
6201 ESE 0 144 146 12 755 0,1623 0,1159 2
6301 MF 0 137 162 0 7,475 0,1865 0,1028 2
7301 AOFFS 10 117 144 27 7,45 0,2332 0,0856 1
5501 TMOG 16 155 62 13 6,15 0,2352 0,1551 2
6401 RRS 4 176 72 0 6,3 0,2564 0,1721 2
8102 ABS 0 123 168 27 7,95 0,3173 0,0909 2
5801 TCS 15 177 47 13 6,3 0,3279 10,1960 1
1504 CLD 11 96 203 0 7,75 0,3698 0,0601 1
8001 BLW 4 114 174 40 8,3 0,3819 0,0927 1
1703 CLD 4 104 208 0 79 03823 0,0659 2
1801 ZSA 4 101 187 16 7,8907 0,3832 0,0650 2
2801 CRSV 8 89 213 13 8,075 0,4533 0,0539 2
43901 AVB 8 152 114 12 7,15 0,5092 0,1372 2
44001 ASS 40 165 8 0 54552 0,6709 0,2540 2
1701 LHO 4 64 242 59 9,225 0,6848 0,0534 2
1102 MLCM 6 67 202 107 9,55 0,6909 0,0730 2
1702 RF 0 65 227 81 9,325 0,7049 0,0534 2
1301 MGC 7 66 148 216 11,5 0,7494 0,0835 2
1606 OSP 0 63 214 121 10,1723 0,7626 0,0791 2
4201 MAP 8 43 221 115 9,675 0,7861 0,0496 1
1803 ABM 4 54 191 171 10,5 0,7929 0,0690 2

Tabela 16. Grupo de individuos classificados comoADprovavel. DELTA: Frequéncia média de
ondas pertencentes a banda delta; TETA: Frequéncianédia de ondas pertencentes a banda
teta; ALFA: Frequéncia média de ondas pertencentea banda alfa; BETA: Frequéncia média
de ondas pertencentes a banda beta; MEDIA: Frequére média do exame; EF: Evidéncia
favoravel resultande da andlise da RNAP; EC: Evidécia contraria resultande da andlise da
RNAP; DIAG: Diagnostico real do exame, onde, 1 — mmal e 2 — DA provavel.
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P DA positive
& Falso DA

() Falso Mormal
& MNeormal

Evidéncia Contraria

0.0 T T T T
o0 01 02 0,3 0,4 0s 06 0,7 o0& 09 1.0
Evidéncia Favorawel

Figura 20. Reticulado de decisdo final do processte analise da RNAP com o resulto dos 67
exames. Area 1: Estado l6gico Falso (DA provavel aixo da média populacional); Area 2:
Estado l6gico Quase-verdadeiro (DA provavel acimaalmédia populacional); Area 3: Estado
l6gico Quase-falso (Normal abaixo da média populamial); Area 4: Estado l6gico Verdadeiro
(Normal acima da média populacional); Area 5: Estad l6gico de indefinicéo (4rea néo utilizada
no estudo).
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5. DISCUSSAO

Foram testadas diversas configuracfes de anatser encontrada a melhor
configuracdo da RNAP e dos reticulados de analse.aica Paraconsistente,
prevalecendo a configuragdo com a melhor sensabiéide especificidade até o
momento.

Todas as analises foram realizadas por meio destdsiplo-cego, ou seja, a
validacdo diagnostica ndo foi divulgada até queethan configuracdo da RNAP
tivesse sido escolhida, utilizando como critéricomcordancia entre os resultados
obtidos e o digndstico clinico.

Conforme os dados armazenados no banco de dadgmadiées e sua
classificacdo (Tabela 5), o método de analise mumgfch da onda conseguiu
reconhecimento médio de evidéncia favoravel de 8,8 evidéncia contraria de
0,20. Esses valores médios demonstram, de acordoasomegides definidas no
reticulado utilizado para o processamento das nmigbes, que o método utilizado
pela anédlise morfolégica foi satisfatoriamente iefite para o reconhecimento de
ondas pertencentes a mesma banda de frequéncsay alaegrande variabilidade do
sinal biolégico estudado.

Com o processo de analise morfoldgica, torna-ssipel a quantificacdo de
frequéncias meédias do individuo sem perder suaéref@ temporal. Tendo a
quantificacdo das frequéncias, os sistemas esigésalsdo capazes de mensurar
diferencas entre bandas rapidas e lentas, assira ocaentecimento de frequéncia

média comparada a frequéncia da média populacional.
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Estes especialistas alimentam a RNAP que analigas eimformacdes de
forma a balancear os dados entre si, fornecendoalon de evidéncia favoravel e
evidéncia contraria que sdo subetidos a um retdoufmra a interpretacdo desses
valores, que fornece o diagnostico provavel.

Utilizando a metodologia deste trabalho, foi pesisindo s6 diferenciar
individuos com DA provavel e individuos normais, smeambém detectar 4
subgrupos de individuos, conforme Figura 20: irilies com DA Provavel, com
frequéncia média abaixo da média populacional (Area Estado |6gico falso);
individuos com DA Provavel, com frequéncia médianacda média populacional
(Area 2 — Estado l6gico quase-verdadeiro); indivédiNbrmais, com frequéncia
média abaixo da média populacional (Area 3 — Esthidpco quase-falso);
individuos Normais, com frequéncia média acima d@alienpopulacional (Area 4 —
Estado logico verdadeiro) (Figura 20).

Essa distincdo demonstra que a RNAP foi capaz delper diferencas entre
0s exames, possibilitando aplicar este método t@ragdo do processo de analise
de exames de EEG aplicados ao auxilio do diagnéddddA. Em poucos minutos
se poderia obter um pré-diagndéstico do exame, teadw resposta se o individio €
normal ou ndo (DA provavel).

Analisando os valores de sensibilidade e espafafie (Tabela 14) obtidos
pelo método proposto, pode-se considerar a RNARa&farramenta potencialmente
atil com um bom valor de sensibilidade. Porém, Isaiaa especificidade demonstra
gue a metodologia ainda possui alguns pontos euend ser melhorados.

Realizar melhorias no método de andlise de EEG arilia Logica

Paraconsistente e RNAP pode tornar-se viavel dewiflexibilidade do método em
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ajustar seus parametros sem alterar sua estruemdalise e realizando um novo
estudo utilizando um nimero maior de exames pérarmos ndo s 0s parametros
em cada processo de analise como também as areatempeetacido do reticulado
(Figura 20).

Um ponto que pode ajudar a melhorar a especifieiddo método seria a
implementacdo de uma RNAP na analise morfologimaidp 3.2.3.5.1), deixando-a
mais precisa. Tal implementacdo poderia ser feitesiderando mais aspectos da
onda, tal como a combinacéo entre nimero de piltsiincia de pontos diferentes e
quantidade de pontos iguais.

A deteccdo automética de artefatos também podersar possivel, desde
gue o banco de dados seja carregado com modebrtetios, sendo posteriormente
processado pela analise morfolégica. Este procesde proporcionar uma maior
agilidade e padronizacao nas analises dos exames.

O conceito da analise morfoldgica é a comparagamminato da onda o que
a torna potencialmente apta a detectar qualquerdipforma de onda, desde que o
padrdo seja previamente armazenado.

Outra questéao interessante € a limitacdo gerdda prames de EEG. Como
a base principal da metodologia € a verificacdaldntecimento de frequéncia, uma
comparacao apenas com a media populacional chedafgsgente, pois podemos ter
casos onde o paciente, com DA clinicamente diagaaki, teve uma frequéncia
média alta por toda sua vida e o alentecimento aiega a valores abaixo da

frequéncia média populacional.
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Uma possivel solucéo a este problema seria a caggmado individuo ndo
s6 com a média populacional, mas sim com sua ardpédia, obtida por exames
anteriores e futuros, por meio de um estudo lodgial.

Vale ressaltar que em nossa metodologia, utilizanmma nova classe de
RNA, a RNAP. Por se tratar uma teoria com novosurssms que ampliam o
funcionamento das RNAs classicas justifica-se, cama primeira abordagem, a
utilizacdo de apenas um tipo de técnica de anghsa avaliacdo de todo o seu
potencial.

Comparando a correlacao clinica obtida neste estoih outros existentes na
literatura, podemos perceber uma promissora vamiag® relacdo aos niveis de
processamento dos meétodos. Enquanto outros pesougsaditilizam RNAs
classicas, aliadas a outras ferramentas matemagcasalise de sinais, tais como as
teorias de Wavelet e transformada rapida de Fonp@ea se chegar a uma correlacao
clinica de 90%, a metodologia deste estudo consegnivalor de correlacdo clinica
satisfatéria empregando apenas um tipo de analise.

Porém, a combinacdo de técnicas de analise dies sinama possibilidade

interessante para a melhoria da metodologia detidae
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6. CONCLUSOES

A metodologia de reconhecimento de padrdes utidiea a analise
morfolégica apresentou-se como uma promissora neméa, conseguindo
reconhecer padrées de ondas similares aos padroagemados no banco de dados,
possibilitando a quantificacéo e a qualificacdo dados do exame de EEG para que
sejam utilizados pela RNAP em seu processo desarnddi exame.

O desempenho da anédlise da RNAP apresentou-ssatsfatoria eficiencia
na distincdo dos exames analisados, classificasdoem boa sensibilidade, mas
com baixa especificidade.

As possibilidades de configuracdo da RNAP permitealizacdo de novos
estudos com maior quantidade de pacientes, ondaxdutilizar os valores obtidos
como valores base para realizar novas comparacoes.

As funcionalidades da Logica ParaconsistenteseRIMAPs demonstram-se
promissoras para reconhecimeto de padrdoes e dtackmiaqui obtidos podem se
estender a outros estudos de ondas, tais comoifickg@io de artefatos e
reconhecimento de padrbes em outras doencas ondEG é utilizado como

procedimento clinico.
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