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Resumo

O envelhecimento esta diretamente ligado a aspectos adversos, relacionados
a fatores que interferem nas mudancas relacionadas a idade cronolégica como
hereditariedade, meio ambiente, dieta, estilo de vida e o habito de praticar exercicios
fisicos, dentre outras particularidades. O Sistema Nervoso Central (SNC) e os sinais
neurolégicos portam informacdes que representam alteragdes ao longo da vida.
Neste contexto, este estudo busca estabelecer alguma correlacdo entre a atividade
cerebral em funcdo da idade, a partir do registro de sinais eletroencefalogréficos
(EEG), em sujeitos ndo portadores de disfuncdes neurolégicas, durante a pratica de
uma determinada tarefa. Participaram voluntariamente deste estudo 59 sujeitos
saudaveis, divididos em 07 grupos, com faixa etdria entre 20 a 86 anos e de ambos os
sexos. Sinais EEG foram coletados em trés protocolos experimentais distintos durante
a execucdo da Espiral de Arquimedes (partindo do centro a extremidade, partindo da
extremidade para o centro e parado). Os eletrodos foram posicionados conforme o
padrao internacional 10/20, utilizando-se os canais C3 e C4 da regido central. Foram
realizadas andlises estatisticas para identificar diferencas e permitir a discriminagao
entre as caracteristicas de cada grupo conforme as variagdes apresentadas. Os dados
foram processados no software MATLAB. Dentre os resultados obtidos, foram
observadas diferencas significativas, através do LDA-value, Linear Discriminant

Analysis (LDA), técnica para otimizar a extragdo de informacdes discriminantes de



um conjunto de dados. A ferramenta executou de forma satisfatéria a separacao de
caracteristicas discriminantes, classificando cada grupo de individuos que
apresentam alta correlacdo em funcdo da idade. Pode-se concluir pela anélise das
caracteristicas utilizadas, que existe a separabilidade entre os grupos conforme faixa
etdria, contribuindo significativamente para registrar as alteragdes ocorridas durante

o processo de envelhecimento.

Palavras-chaves: Envelhecimento, Sinais Eletroencefalograficos (EEG), Linear

Discriminant Analysis (LDA).

ii



Abstract

Aging is directly linked to adverse impacts related to factors that affect the
chronological age-related changes such as heredity, environment, diet, lifestyle, and
habit of practicing physical exercises, among other features. The Central Nervous
System (CNS) and neuronal signals carry information that represents changes
throughout life. In this context, this study seeks to establish some correlation
between brain activity as a function of age, from the record of
electroencephalographic signals (EEG), in subjects not suffering from neurological
disorders, while performing a certain task. There were 59 healthy subjects that
voluntarily participated in this study, which were divided into 07 groups, with ages
between 20 and 86 years and both sexes. EEG signals were collected "simultaneously"
in three different experimental protocols during the execution of the Spiral of
Archimedes (Ingoing Spiral, Outgoing Spiral and stopped up in the center). The
electrodes were positioned according to the international standard 10/20, using the
channels C3 and C4 of the central region. Statistical analyses were performed to
identify differences and allow discrimination between the characteristics of each
group according to the presented changes. The data were processed with software
MATLAB. Among the results, significant differences were observed, via LDA-value,
Linear Discriminant Analysis (LDA), a technique to optimize the extraction of
discriminating information from a data set. The tool has satisfactorily performed the

separation of discriminant features, classifying each group of individuals that have

1ii



high correlation as a function of age. It can be concluded by the analysis of the
characteristics used that there is the separability between groups according to age,
contributing significantly to register the changes that occurred during the aging

process.

Keywords: Aging, Electroencephalographic Signals (EEG), Linear Discriminant
Analysis (LDA).
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O que é Ciéncia?

Fazer ciéncia nada mais é do que questionar com vigor. Trata-se de uma maneira usual de
ver a realidade. No contexto do senso comum, ha o que costumamos chamar do BOM
SENSO, caracterizado pela percepgdo simples, mas adequada da realidade. O bom senso é
parceiro da SABEDORIA, caracterizada pela experiéncia acumulada e cultivada. Seguindo
esta linha de raciocinio, chegaremos a conclusdo de que um analfabeto pode perfeitamente
ser um sabio, na medida em que souber desenvolver uma reflexdo profunda sobre a vida, a

realidade e o convivio humano.

Portanto, o cientista é também um sdbio quando reconhece os limites da pesquisa, ao aceitar
as dificuldades de se obter respostas a tudo, e a necessidade de uma busca incessante. Enfim,
o cientista sédbio é aquele que sabe que sabe pouco.

Enquanto a ciéncia questiona o real para ser real, a ideologia procura justificar seus

interesses, que sdo o fim marcante. Dito isto, parece claro que, o diferencial tipico da ciéncia é

o questionamento sistematico. Somente pode ser cientifico, portanto, o que for discutido.

ALVARENGA, 2001
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Capitulo 01: Abordagem Geral da Pesquisa

1.1 Introducao e Justificativa

O cérebro realiza varias tarefas incriveis: (1) controla a temperatura corpdrea, a
pressdo arterial, a frequéncia cardiaca e a respiracdo; (2) recebe milhares de
informacoes vindas dos varios sentidos (visdo, audigdo, olfato); (3) controla nossos
movimentos fisicos, pensamentos, raciocinio e emogdes (BARBOSA, 2009). E um
6rgdo que surpreende e impressiona por sua complexidade e imensa
representatividade no controle do Sistema Nervoso Central (SNC).

Por todos estes motivos, sempre foi objeto de indmeros questionamentos,
instigando cientistas a elaborarem diferentes teorias a respeito de suas fungdes.

A ciéncia médica, assim como a engenharia eletrénica, a computacdo, e,
atualmente, a engenharia biomédica e neural, seguem juntas com os avangos
tecnologicos. Historicamente, antes dos processadores digitais, a Engenharia Elétrica
lidava principalmente com sinais continuos no tempo ou no espago. Ap6s a invencao

dos computadores, os sinais discretos em amplitude e tempo, passaram a ter grande
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interesse, sendo possivel modificar a apresentacdo de algum sinal para: (1) realcar
alguma componente em imagens médicas, (2) facilitar a reducao de ruidos, (3) extrair
ou isolar alguma informacdo, (4) permitir a implementagao de sistemas em software,
(4) armazenar e transmitir imagens utilizando métodos de codificagdo e compressao
para a reducdo do tamanho de um arquivo (HAYKIN & VEEN 2001; LATHI, 2007;
HSU, 2004), etc.

Durante o século XX e inicio do século XXI, o desenvolvimento de novas
técnicas, possibilitaram a realizacdo de diferentes abordagens de estudo sobre o
Sistema Nervoso Central (SNC), com melhor compreensdo do seu funcionamento
(HOLLAND, 2003). Logo, muitas pesquisas envolvem o neurdnio, que é a unidade
basica do sistema nervoso e o grande responsdvel pelo processamento das
informacoes no encéfalo. Por meio do eletroencefalograma (EEG), tornou-se possivel
estudar as atividades cerebrais, desde uma atividade motora ou sensitiva a uma
atividade cognitiva, ou ainda, o efeito de uma patologia (LUCCAS, et al. 1999).

Como sendo uma das formas de modelar o cérebro, o EEG é uma importante
ferramenta que permite registro, diagnéstico, andlise e acompanhamento das
atividades elétricas do cérebro (BLANCO, et al. 1995).

Para interpretagdo e compreensao do sinal EEG, é importante uma analise
matemadtica quantitativa, podendo-se distinguir trés caracteristicas fundamentais:
duragao, amplitude e frequéncia. Luccas (1999), ressalta que a andlise meramente
qualitativa do sinal EEG é insuficiente para as diversas utilizacdes experimentais e
clinicas que a neurofisiologia compreende, sendo necessarias diferentes e sucessivas

transformagdes matematicas para obter sua tradugdo num sinal mensurével e dele
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retirar o maximo de informagdes. Contudo, grandes desafios envolvem o
desenvolvimento de modelos matematicos eficientes e compativeis ao contexto
tisiol6gico humano e ainda ha muitos questionamentos acerca do SNC.

Parreira (2.006), afirma que o sinal de EEG, possui um grande volume de
informagdes, sendo indispensavel desenvolver ferramentas que auxiliem no
diagnostico e na detecgdo de patologias.

Damasceno (1.999) complementa a mesma necessidade, relatando casos de
pseudodeméncia e discute o problema dos limites entre o normal e o patolégico no
sujeito idoso.

Neste contexto, percebe-se a auséncia de pesquisas com enfoque em
individuos saudaveis, considerando as progressivas alteracdes ocorridas com o
avango da idade, comprometendo, com o passar dos anos, as funcionalidades bésicas
dos mesmos.

Dentre os fatores modificAveis de perda de funcionalidade no
envelhecimento normal, destaca-se o sistema nervoso central (SNC) e suas
atribuicOes essenciais na regulacao e integracdo entre os 6rgaos, associado aos sinais
neurolégicos, que também apresentam alteracdes ao longo da vida. Conjuntamente, o
EEG é uma importante ferramenta para o diagnéstico de diversos disttrbios
relacionados ao SNC. Sua representacdo possui variagdo imprevisivel e com
parametros de forma, duragdo, amplitude, frequéncia e coeréncia que portam
informacgoes (THAKOR, 2004)-

O envelhecimento é um processo fisioldgico caracterizado pelo declinio

diferencial e progressivo da capacidade funcional do organismo, de dificil
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compreensdo. A entrada na velhice depende de vérios aspectos que ultrapassam os
limiares cronolégicos, sendo que cada individuo reage de forma tnica ao avanco da
idade. Estudos de Farinatti (2002), apud Levet-Gautrat afirmam que, “... ndo existe
uma entrada na velhice e sim entradas diferentes e sucessivas”.

Young (1997) adverte quanto a distingdo entre idade cronoldgica e fisiologica
do individuo, o significado e a relacdo entre os conceitos, destacando que a idade
cronolégica é um registro de eventos na passagem do tempo, chamado de
envelhecimento.

Canineu (1997), Damasceno (1999) e Ottaviano (2000) relatam diferengas de
individuo para individuo conforme hereditariedade, meio ambiente, dieta, estilo de
vida e o hébito de praticar exercicios fisicos, dentre outras particularidades. Mota
(2004) complementa que a senilidade ocorre de formas diversas segundo idade
biolégica, social e psicolégica, que podem ser muito diferentes da idade cronolégica.

Segundo Mota (2004), o EEG é potencialmente importante na avaliacdo do
envelhecimento cerebral para o reconhecimento de alteragdes estruturais ou
funcionais cerebrais com expressdo clinica ou mesmo subclinica.

Quando o eletroencefalografista “1¢” um EEG, evidencia-se um processo
ordenado, que comeca com o conhecimento de dois fatores, sem os quais a
interpretagdo correta ndo é possivel: a idade do paciente e o seu estado de
consciéncia. Visualmente, o EEG de idosos sadios mantém as mesmas caracteristicas
gerais do de adultos mais jovens, podendo acompanhar-se de pequenas alteracdes,

como aumento da atividade beta, diminuicdo da reatividade alfa, além de
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fragmentacdo e declinio da porcentagem do sono de ondas lentas (DAMASCENO,
1999).

Como relatado, muitos autores concordam que mudancas ocorrem com o
decorrer da idade sendo esta teoria, atualmente, alvo de muitas pesquisas (NITISH,
2004; FRANKEL, 2006; WOJTEK, 2009). Contudo, observa-se a escassez de pesquisas
fundamentadas em sinais EEG, que relatem as altera¢des advindas no decorrer da
idade em individuos saudéveis.

Nesta abordagem entre EEG e envelhecimento, este estudo investiga a
hipétese de identificar a separabilidade entre grupos de individuos normais,
segundo o decorrer da idade, através da utilizacdo de sinais EEG coletados durante a
realizacdo de uma tarefa especifica. O processo serd a comprovacdo ou ndo, da
hipétese seguindo um estudo: (1) empirico e descritivo, diante dos objetivos
explicitos em relagdo aos fatos observados; (2) qualitativo e quantitativo, buscando
compreender os elementos da pesquisa, revelando suas limitagdes consideradas
como opgdes na definicdo de alternativas das investigagdes, onde as mesmas s6
possuirdo sentido, dentro do enfoque epistemolégico na qual foram elaboradas,

formuladas e apresentadas.

1.2 Objetivo Geral

Estabelecer a separabilidade entre grupos de sujeitos saudéveis, conforme
faixa etaria, por meio de sinais EEG, durante a execugdo de uma tarefa especifica: o

desenho da Espiral de Arquimedes.
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1.3 Objetivos Especificos

Considerando o objetivo geral desta pesquisa, foram definidos como objetivos
especificos, os topicos listados abaixo:

e Verificar a existéncia de diferencas estatisticas significativas entre os grupos
de adultos jovens e adultos idosos;

e Verificar a existéncia de tendéncia linear em funcao da idade dos individuos;

e Pesquisar novas ferramentas e métodos para andlise dos sinais EEG, que
possam evidenciar mudancas dos sinais em funcdo da idade;

e Utilizar técnica LDA - Value, Anélise Linear do Discriminante, nos sinais EEG
extraidos dos diversos grupos em analise;

e Utilizar técnica LDA - Value, Anélise Linear do Discriminante, nos sinais EEG
separadamente, em cada faixa de frequéncia dos sinais EEG extraidos dos
grupos em andlise;

e Verificar a existéncia de diferencas estatisticas significativas entre as faixas de
frequéncia e os grupos em andlise;

e Sugerir estudos futuros que possam ser realizados a partir deste trabalho.

1.4 Estrutura do Trabalho

A estratégia utilizada para atingir os objetivos propostos, estd descrita em

cada um dos capitulos seguintes, contendo:
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Capitulo 02: Investigacdo sobre as origens do EEG, apresentando os fundamentos da
neurofisiologia, do sistema nervoso central, discorrendo sobre as técnicas de
captacdo, morfologia possiveis artefatos contidos no sinal, além da teorias do

envelhecimento normal e EEG com alteracées relacionadas a idade;

Capitulo 03: Apresentar materiais, equipamentos, procedimentos, tecnicas, métodos
e protocolos utilizados para coleta e andlise dos sinais EEG, assim como as etapas

para desenvolvimento do projeto de investigagdo e pesquisa;

Capitulo 04: Resultados obtidos na comparacdo entre os grupos de jovens e idosos
por meio de carateristicas e métodos estatisticos e descricdo dos parametros

empregados para cdlculo do LDA-Value, Anélise Linear do Discriminante;

Capitulo 05: Conclusado entre os resultados obtidos com as metodologias propostas,

comparagdo com outros autores e pesquisas, discussao e trabalhos futuros.
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Copitulo 02: Fundamentacao Teorica: EEG e
Envelhecimento

2.1 Introducao

As células vivas dependem de uma série de reagdes quimicas em seu interior, que,
articuladas entre si, operam para manter o equilibrio dindmico que significa “estar
vivo”. Esse processo libera energia quebrando ligagdes quimicas de nutrientes
ingeridos, constréi e reconstrdi proteinas, acidos nucleicos, lipidios e glicidios, e
também desfaz e descarta os restos destas substdncias, uma vez que qualquer
biomolécula é funcional apenas por um tempo limitado dentro das células. Mas a
atividade biolégica ndo envolve apenas reagdes quimicas, onde podemos encontrar
também atividades biolégicas derivadas, como a elétrica (LENT, 2001; RIBEIRO,
2006).

O Sistema Nervoso (SN) é um conjunto de Orgaos responsaveis pela
coordenacao e integracdo dos demais sistemas organicos, relacionando e controlando
o organismo com as variacdes do meio externo.

Subdivide-se sob (1) o critério morfoloégico em Sistema Nervoso Central

(SNC), que é a parte do sistema nervoso situado dentro da caixa craniana e do canal



24

vertebral e, Sistema Nervoso Periférico (SNP), que é a parte do sistema nervoso
situado fora da caixa craniana e do canal vertebral, interligando o SNC a todas as
regides do corpo e, sob (2) o critério Funcional em Sistema Nervoso Somaético (SNS),
que relaciona o organismo com as variagdes do meio externo e, Sistema Nervoso
Visceral (SNV), que relaciona o organismo com as variacdes do meio interno
(PARREIRA, 2006).

Como o escopo desta pesquisa requer o estudo dos sinais elétricos captados
no escalpo, EEG, parte da fundamentacdo tedrica sera direcionada a fisiologia e
funcionamento do SNC, destacando-se algumas areas funcionais do cérebro, uma vez

que sua compreensdo influencia na interpretagao dos sinais EEG.

2.2 O Neuronio

Os neurdnios sdo células que tem como funcdo receber, processar e transmitir
impulsos eletroquimicos, ou impulsos nervosos, que sdo sinais de comunicacdo e
codificacdo. Assim, sdao consideradas como a unidade funcional fundamental do
sistema nervoso (LENT, 2001).

Cada neurdnio compreende (vide Figura 2.1):

(1) Corpo celular: contendo um nftcleo, reticulo endoplasmatico (corpos de

Nissl), mitocondrias, aparelho de Golgi e neurofibrilas;
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(2) Ramificacoes de filamentos citoplasmaticos finos (dendritos), que
conduzem os impulsos até ao corpo celular ou deste para outros neurénios

vizinhos;

(3) O ax6nio, um prolongamento que pode ser muito longo e apresentar
ramifica¢des colaterais. Em alguns casos, os axoénios podem estar rodeados
por uma substancia esbranquicada, de natureza lipidica, a mielina,
recoberta por uma pelicula de citoplasma contendo ntcleos, designada por
célula de Schwann. A bainha de mielina é descontinua, dando origem a

formacgao de nédulos de Ranvier, (NETTER, 2002).

Dentritos (terminal de recepg¢ao)
Y Terminal do Axénio
(terminal de transmisséo)

Bainha de Mielina

Figura 2.1: Um neurdnio motor e suas partes integrantes
(adaptada de: URL 01)

Acredita-se que no cérebro existam cerca de 100 bilhdes de neurdnios, onde a
maioria dos sinais é recebida pelos neurdonios em seus dendritos, outros sinais sdao
recebidos no corpo celular e alguns poucos no inicio do axénio.

Qualquer fungdo cognitiva envolve a integracao de um namero desconhecido de

neurdnios e de estruturas nervosas do organismo, fora do cérebro. Os neurdnios se
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interconectam em complexas cadeias, e a mensagem percorre através de cada neurdnio
na forma de impulsos.

Os sinais elétricos transmitidos pelos neurdnios se baseiam na movimentacdo de
ions!, com cargas positivas ou negativas, que se formam ao longo do neurdnio como
fruto de reagdes quimicas. Os neurdnios podem ser classificados como:

e Neurodnios sensoriais: transmitem impulsos do exterior para o SNG;

e Neurdnios motores: transmitem impulsos do SNC para o exterior;

e Neuronios de associagdo: conduzem impulsos entre os outros dois tipos de

neurdnios (GUYTON, 2002).

2.2.1 Sinapses

e Os neurdnios existentes em todo o sistema nervoso nédo estdo diretamente ligados
entre si. A comunicacdo entre eles acontece através de espacos de conexdo
denominados sinapses. O neurdnio cuja terminacdo do axodnio conecta-se ao
dentrito de outro neurbnio é chamado de neur6nio pré-sinaptico. Este neur6nio
transmite o impulso para o neurbnio seguinte, denominado neurénio pos-
sindptico, (GUYTON, 2002; LENT, 2002). Entre esses dois neurdnios existe a

fenda sinaptica, que é o local onde ha a transmissdo (Figura 2.2).

1 Atomos, ou grupos de atomos, que perderam ou receberem elétrons.
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Figura 2.2 Sinapse Neuronal - (adaptada de: URL 02)

As sinapses sdo de extrema importancia para o funcionamento do sistema
nervoso, porque sao elas que possibilitam a transmissdo do impulso nervoso
(informagao) de um neurdnio ao outro, ou de um neurdénio a uma fibra muscular,
determinando as dire¢des em que esses sinais nervosos devem se espalhar
(GUYTON, 2002).

Este impulso é a transmissdo de um sinal codificado, sendo o resultado de
um estimulo ocorrido ao longo da membrana do neuroénio. Dois tipos de fendmenos
estdo envolvidos no processamento do impulso nervoso: elétricos e quimicos.
Eventos elétricos propagam um sinal dentro do neur6nio, e processos quimicos
transmitem o sinal de um neurénio a outro ou a uma célula muscular. Os processos
quimicos ocorrem no final do axoénio, que libera substdncias quimicas ou
neurotransmissores, que se unem a receptores quimicos situados nos canais idnicos
(regulam o fluxo de ions através da membrana de todas as células) da membrana do
neurdénio seguinte, permitindo assim a troca de informacdes entre duas células

nervosas (LENT, 2001; GUYTON, 2002).
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2.3 Geracao dos Biopotenciais

As atividades dos diversos sistemas biol6gicos podem ser monitoradas através de
seus biopotenciais. Os biopotenciais, ou potenciais bioelétricos, resultam da atividade
eletroquimica em células excitaveis, que integram os sistemas nervoso, muscular ou
glandular, que quando estimuladas de maneira adequada, apresentam grande
variacao de potencial, saindo da condicao de potencial de repouso, exibindo um
potencial de acdo (CAPARELLLI, 2007; RIBEIRO, 2006; QUILLFELDT, 2010).

Guyton (2002) define biopotenciais como o reflexo da somatéria dos
potenciais de acdo existentes nas proximidades de um sensor posicionado nas
imediacdes da regido onde eles ocorrem, sendo, portanto, um reflexo do
funcionamento de determinado sistema biolégico, com caracteristicas e mecanismos

anicos.

2.3.1 O Potencial de Ac¢ao

Os sinais neurais sdo transmitidos por meio dos “potenciais de ac¢do”, que sdo
variagdes muito rdpidas do potencial de membrana. Assim, o potencial de acdo é um
fendmeno de natureza eletroquimica e ocorre devido a modificagdes na permeabilidade
da membrana do neurénio, permitindo a passagem de ions de um lado para o outro.
Como os fons sao particulas carregadas eletricamente, ocorrem também modificagdes no

campo elétrico gerado por essas cargas (PARREIRA, 2006).
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O potencial de acdo atravessa trés fases, denominadas repouso,

despolarizacdo e repolarizacao (Figura 2.3):

a)

2

Despolarizacao: E a primeira fase do potencial de agdo, onde ocorre um
significativo aumento na permeabilidade aos ions s6dio na membrana celular.
Isso propicia um grande fluxo de fora para dentro da célula através de sua
membrana, por um processo de difusdo simples. Como resultado, o liquido
intracelular aumenta sua quantidade de ions de carga positiva (cations) e a
membrana celular passa a apresentar agora um potencial inverso daquele
encontrado nas condi¢des de repouso da célula: “mais cargas positivas no
interior da célula e mais cargas negativas no seu exterior”. O potencial de
membrana neste periodo passa a ser, portanto, positivo (algo em torno de
+45mV) (NETTER, 2002; GUYTON, 2002).

Repolarizagdo: E a segunda fase do potencial de acdo e ocorre logo em
seguida a despolarizagdo. Durante este pequeno periodo, a permeabilidade
na membrana celular aos ions sédio retorna ao normal e, simultaneamente,
ocorre um significativo aumento na permeabilidade aos ions potassio. Isso
provoca um grande fluxo de ions potdssio de dentro para fora da célula
(devido ao excesso de cargas positivas encontradas neste periodo no interior
da célula e a maior concentragdo de potassio). Enquanto isso ocorre, os ions
sodio (cations) que estavam em grande quantidade no interior da célula, vao
sendo transportados ativamente para o exterior da mesma, pela bomba de
sodio-potassio. Tudo isso faz com que o potencial na membrana celular volte a

ser negativo (mais cargas negativas no interior da célula e mais cargas
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positivas no exterior da mesma). O potencial de membrana neste periodo
passa a ser algo em torno de -95 mV (PARREIRA, 2006; GUYTON, 2002).

c) Repouso: E a terceira e tltima fase, sendo o retorno as condi¢cdes normais de
repouso encontradas na membrana celular antes da mesma ser excitada e
despolarizada. Nesta fase a permeabilidade aos ions potassio retorna ao
normal e a célula rapidamente retorna as suas condigdes normais. O potencial
de membrana celular retorna ao seu valor de repouso (cerca de -90 mV.)
(NETTER, 2002).

Todo o processo descrito acima dura, aproximadamente, 2 a 3 milésimos de
segundos na grande maioria das células excitaveis encontradas em nosso corpo e

encontra-se ilustrado na Figura 2.3.

ESTIMULO

z .

Figura 2.3: Propagacdo de agdo ao longo da membrana
(adaptada de: URL 03)
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2.3.2 O Potencial Pds-Sinaptico (PPS)

Segundo Caparelli (2007) apud Button, o potencial Pés-Sinaptico (PPS), é o potencial
de membrana resultante no neurénio pds-sindptico. Quando as sinapses excitatorias
disparam sobre a superficie dos dentritos do neurdnio, surge um potencial pos-
sindptico que dura muitos milissegundos. Esse potencial pode continuar a excitar o
neuronio, fazendo com que ele transmita iniimeros de impulsos de saida.

Para uma sinapse excitatdria, o resultado do potencial de acdo do neurdnio
pré-sindptico é a geracdo de um PPS despolarizante, ou seja, um potencial que tende
a aproximar-se do potencial de limiar. Isso faz com que o neurdénio pés-sindptico
tenha mais facilidade em disparar potenciais de acao.

Ja no caso de uma sinapse inibitéria, o resultado do potencial de acao do
neurénio pré-sindptico é a geracdo, no neurdnio seguinte, de um PPS
hiperpolarizante, ou seja, um potencial que tende a afastar-se do potencial de limiar.
Isso faz com que o neurdnio pods-sindptico tenha mais dificuldade em disparar
potenciais de acdo (LENT, 2001).

Como o neurdnio poés-sindptico recebe intmeras agdes sinapticas, sua
atividade depende do somatério de todos os potenciais gerados por todas as sinapses
que ocorrem em sua membrana. Este processo de somagdo é denominado de
integragao sinaptica.

Conforme as entradas excitatérias e inibitérias sdo definidos dipolos
elétricos, que mudam de intensidade e sentido produzindo flutuagdes ondulares que

se propagam conduzidas pelos fluidos encefdlicos até o escalpo. O potencial
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registrado na superficie cortical depende da polaridade, orientacdo e localizacdo do
PPS em relacado ao eletrodo de medida (GUYTON, 2002).

O EEG ¢, portanto, resultado do registro incidental das correntes
extracelulares associadas a atividade somada de grande numero de células
individuais. Os potenciais pds-sindpticos desempenham um papel fundamental na
producdo das ondas, ao contrario dos potenciais de agdo, exceto quando um grande

namero deles viaja sincronizadamente ao longo das fibras talamocortiais ou quando

registramos potenciais provocados por estimulos sensoriais (QUILLFELDT, 2010).

2.4 Sinal EEG

O desenvolvimento técnico no campo das medidas e do registro de fenémenos
elétricos realizados nos dltimos 25 anos, tornou possivel um dos maiores triunfos da
neurociéncia moderna: a descoberta, feita pelo psiquiatra alemdo Hans Berger, em
1929, de que o cérebro humano também gerava atividade elétrica continua, e que ela
podia ser registrada (RIBEIRO, 2006).

A atividade elétrica do cérebro é medida e registrada como a diferenca de
potencial entre um eletrodo colocado sobre a superficie do cértex (sub ou sobre-
cutaneo) e outro, que servira de referéncia. Tais registros sdo a variacdo propagada
dos potenciais pés-sindpticos de determinada regido do encéfalo, somados
espacialmente e temporalmente na superficie do escalpo, cujo registro é chamado

EEG, (TEPLAN, 2001; OISHI, 2007).
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O desenvolvimento da tecnologia associada ao EEG abriu um novo leque de
possibilidades no estudo funcional do cérebro, sendo possivel avaliar a atividade
elétrica do cértex humano de maneira ndo invasiva, sem a necessidade de cirurgia. E
uma das ferramentas mais utilizadas por neurologistas com a finalidade de auxiliar o
diagnostico de algumas patologias do sistema nervoso central (SNC), como as
epilepsias e variacdes nas funcdes cerebrais associadas com ciclo sono-vigilia

(GOMES, 2002).

2.4.1 Registro e Captacao do Sinal EEG

A captacdo do sinal EEG é feita através de eletrodos dispostos nas areas do cranio

que sejam de interesse, envolvendo as seguintes etapas:

Captagdo do biopotencial (normalmente na superficie do escalpo) por eletrodos
de superficie;
¢ Condicionamento dos sinais captados (amplificacado e filtragem);
e Registro do tracado do EEG (papel);
e Analise do tragado, envolvendo interpretacao visual de um especialista ou
andlise automatica por computador.

Elementos como suor, p6, gordura ou até mesmo o cabelo podem dificultar
uma boa coleta do sinal. Sendo assim, é necessario preparo das regides onde serdao
colocados os eletrodos, de forma que interferéncias sejam minimizadas. A utilizacdo
de pasta condutora é sugerida para obtencdo de melhor contato entre o eletrodo e a
pele, além de reducao dos niveis de impedancia nos lugares de captacdo e maior

nivel de condutividade (PARREIRA, 2006).
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2.4.2 O Sistema Internacional 10-20

O sistema 10-20 é um método reconhecido internacionalmente por descrever o local
de colocar o0s eletrodos no couro cabeludo, garantindo a padronizacao,
reprodutibilidade e comparacdo de estudos ao longo do tempo, tornando possivel a
comunicacao de trabalhos cientificos na literatura.

Em 1947, foi recomendado que se criasse uma uniformidade na colocagdo de
eletrodos no escalpo para a obtencao de EEG de rotina. Foram avaliados sistemas de
colocagdo usados por profissionais, encontrando-se pequenas diferengas, que
possibilitaram a reformulacdo e uniformizagdo de regras na nomenclatura e no
posicionamento dos eletrodos (NIEDERMEYER, 2004):

a) As posicoes dos eletrodos deveriam ser determinadas por medidas, a partir de
pontos de referéncia no cranio, proporcionais ao tamanho e formato do cranio.

b) Cobertura adequada de todas as partes da cabeca, usando as posicdes
padronizadas.

c) A nomenclatura dos pontos seria feita a partir da &rea cerebral frontal,
parietal, ocipital e temporal.

No sistema internacional 10-20 a distdncia média intereletrodos em adultos é,
em geral, de 6-6,5cm, tendo como base a relacdo entre a localizacdo de um eletrodo e
a area basica do cortex cerebral. O "10" e "20" referem-se ao fato das distancias reais
entre os eletrodos adjacentes serem 10% ou 20% da distancia total da frente para tras

ou para a direita - esquerda do cranio (vide figura 2.4).



35

cz Vertex

Inion

Fig 2.4- Nasio e inio (Nasion e inion)
(Adaptado em: URL 05)

Dois marcos anatdmicos sdo usados para o posicionamento dos eletrodos
essenciais EEG: primeiro, o ndsion que é o ponto entre a testa e o nariz, em segundo
lugar, o inion que é o ponto mais baixo do cranio na parte de trds da cabeca e é

normalmente indicada por uma protuberancia ocipital (PARREIRA, 2006).

2.4.3 Artefatos

Durante a obtencdo dos sinais, o registro eletroencefalografico é frequentemente
perturbado pela presenca de artefatos, que sdo potenciais de origem extra-encefdlica,
que podem dificultar ou mesmo impedir a interpretacdo do gréfico. Tal ocorréncia
deve-se a baixa ordem de magnitude do sinal EEG. Uma boa técnica de exame e
coleta deve reduzi-los ao minimo possivel, de forma a ndo comprometer na andlise e
interpretagdo dos sinais EEG. A identificacdo deve ocorrer de forma a reconhecer as

origens dos mesmos, que sao comumente divididas em duas categorias:
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e Instrumentais: incluem todas as interferéncias que contaminam o sinal de
EEG, principalmente por interferéncia eletromagnética, impedancia,
acoplamento de campos elétricos de pequenas capacitancias parasitas entre os
cabos da rede elétrica, os cabos de conexdao dos eletrodos e os eletrodos de
registro;

o Fisiolégicas: sinais elétricos que possuem origem no préprio paciente,
provenientes de outras fontes. Como exemplo destes artefatos, podemos citar
os potenciais musculares, potenciais de eletrocardiograma ou potenciais de
movimento dos olhos (NEUMAN, 1998).

Outros artefatos sdao devidos a diferentes causas: mau contato de eletrodos,
ruidos provocados por alguns aparelhos elétricos, como, por exemplo, telefones

(BARBOSA, 2009).

2.4.4 Faixas de frequéncia do sinal EEG

O Sinal EEG é composto por diversas componentes em frequéncia. A frequéncia da
onda cerebral estd diretamente relacionada a atividade dos neurdnios: quanto maior
a energia metaboélica despendida, maior serd a frequéncia de onda registrada. Estas
componentes podem ser agrupadas em diferentes bandas especificas, cada uma delas
configurando um determinado ritmo (STERN, 2004).

Existem na literatura, diferentes classificacoes, onde os autores estabelecem
bandas de frequéncias diferentes, porém aproximadas, para cada um dos ritmos.
Observa-se que ndo existe uma tUnica definicdo em frequéncia e ritmos do EEG,

ficando a critério do autor escolha das bandas, conforme referencia utilizada.
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Bahar (2007), propde a banda entre 0.5 e 3.5 Hz, como sendo o ritmo delta
(3), entre 5 e 8.5 Hz como teta(0), entre 9 e 13 Hz como alfa(a), de 15 a 24 Hz como ritmo
beta(f3) e a banda entre 28 e 48 Hz como gama(y). Porém, GURTUBAY (2001), define
a banda 0.5 e 4 Hz para delta (8), 4 e 7 Hz para teta (0), 7 e 13 Hz para alfa (a), 13 e 30
Hz para beta () e 30 e 70 Hz para gama (y).

Este trabalho utiliza as frequéncias descritas no Quadro 2.1., com detalhes sobre
as principais caracteristicas de cada faixa de frequéncia. Entretanto, dependendo da
regido do escalpo que estd sendo analisada e do estado do individuo, ocorre uma
maior ou menor predominancia de um determinado tipo de onda.

Quadro 2.1: Caracteristicas Faixas de frequéncia Sinal EEG

Faixas Caracteristicas
Frequéncia <4Hz Pessoa em sono profundo. Os neur6nios, os
Amplitude Baixa quais ndo estdo engajados no processamento
Delta Ritimicidade Nao de informacdo, estdo disparando todos ao
Distribuicao Espacial Frontal mesmo tempo, portanto a atividade esta
Simetria e Sincronia Sim sincronizada. As ondas sdo amplas e lentas.
Frequéncia 5a8Hz
Amplitude Baixa P lent. d d d
essoa sonolenta ou adormecida, sono de
Teta Ritimicidade Nao L
—— - - transigao.
Distribuicao Espacial Temporal e Parietal
Simetria e Sincronia Sim
Frequéncia 9al3Hz
. Variavel Pessoa acordada e relaxada, com os olhos
Amplitude . 1
Al (<50pV no adulto) fechados. Os neuroénios estdao disparando em
a
Ritimicidade Sim tempos  diferentes.  Registro  regular
Distribuicao Espacial Posterior (sincronizado).
Simetria e Sincronia Sim
Frequéncia 14 a 30 Hz P dad . do d
; ; essoa acordada e ativa (em estado de
Amplitude Variével (<30 pV) s ~ ) ( . .
— — vigilia). Sdo as ondas mais rapidas e sinaliza
Beta Ritimicidade Nao ) . ] N
— - um cértex ativo e intenso estado de atengao.
Distribuicao Espacial Fronto-Central . .
- - - - - Registro irregular
Simetria e Sincronia Sim
Frequéncia >30 Hz
Amplitude Variavel Pessoa em intensa atividade mental; alta
Gama Ritimicidade Nao concentragdo; experiéncias misticas.
Distribuicao Espacial Diferentes éreas corticais
Simetria e Sincronia Sim

Fonte: (STERN, 2004; SANEI, 2007)
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A Figura 2.5 ilustra a faixa de frequéncia entre 13 a 30 Hz, beta (), do canal C4,
demonstrando o sinal EEG de um dos voluntarios do projeto do grupo GO08, faixa
etdria acima de 80 anos. O processamento foi realizado utilizando o filtro

Butterworth, 42 ordem, do software MATLAB®O.

EEG - Faixa de Frequencia 13 a 30Hz (Beta)

800 T T T T T

I Sinal Filtrado

Il Sinal sem Filtragem
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Figura 2.5:  Sinais EEG, processamento realizado no software/ferramenta MATLAB.
(1) Tragcado Vermelho: Canal C4, Faixa de frequéncia Beta (13 a 30 Hz), filtro
Butterworth, 4” ordem. (2) Tracado Azul: Canal C4, sinal base, sem filtragem,
todas as faixas de frequéncia.

2.5 Teorias do envelhecimento

O envelhecimento é um dos maiores enigmas da vida e, ninguém consegue
compreendé-lo totalmente. Muitos tém feito as mesmas perguntas sobre o fendmeno:
- O que é envelhecimento? - Por que as pessoas envelhecem? - Por que em algumas
pessoas determinados 6rgaos envelhecem mais rapidamente que outros?

O aumento do tempo de vida da populagdo no século XX constitui o fato

mais significativo observado no ambito da sadde publica mundial (ALHO, 2006;
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OLIVEIRA, 2006). Dados epidemioldgicos registram o aumento da populacao idosa
em decorréncia da diminuicao das taxas de mortalidade e declinio da fecundidade. A
melhoria da qualidade de vida, somada ao avanco da ciéncia e da tecnologia
aplicadas a area da satde, faz com que a populacdo idosa represente o segmento
populacional que mais cresce em termos proporcionais.

A piramide etdria da populacdo humana (vide figura 2.7) deve apresentar,
até o ano de 2050, uma sensivel mudanca em seu formato, passando para um
formato mais retangular, representando uma equivaléncia entre numero de

individuos nas diversas faixas etarias.

Distribuigao etaria da populagio por sexo
o 2000 - 2035
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Figura 2.6: Piramide etaria
Fonte: Instituto de Pesquisa Econdmica Aplicada (adaptado URL 6)

Estima-se que em 2035, o Brasil sera o sexto pais do mundo em populagao
idosa, com cerca de 30 milhdes (OLIVEIRA, 2006).

Muitas sdo as formas de contextualizar o envelhecimento, desde a biologia, a
psicologia ou a sociologia. E preciso evidenciar que nenhuma destas teorias, por si
sO, sera capaz de explicar adequadamente o envelhecimento, uma vez que as
alteragdes provocadas pelo passar dos anos sdao de todo o tipo (bioquimicas,

celulares, sistémicas, intelectuais, afetivas, familiares, laborais, etc.), e as razdes para
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estas alteragdes sao multiplas. Portanto, nenhuma teoria em exclusivo, permitira
explicar o produto interativo e talvez sinergético de alteragdes tdo complexas
(PAPALEO, 2006; OLIVEIRA, 2006; KALACHE, 1987).

Observa-se que os conceitos de idade sao variados e dependem do ponto de
vista adotado, de fatores ambientais, sociais e individuais que podem influenciar
neste conceito, sendo possivel uma mesma pessoa possuir idades cronolégica,
biol6gica e psicoldgica diferentes, conforme seu estado fisico, psicolégico e social.

Robert Arking (2006) alerta, que o fator temporal deve ser considerado como
uma variavel independente, j4 que ndo ha uma correspondéncia exata entre a idade e
a reducao funcional organica. De certo modo, é possivel encontrar individuos com 80
anos bastante debilitados e dependentes e outros com 90 anos independentes e
saudaveis.

Apesar de todos os questionamentos e falta de definicdo consensual, existem
teorias que retratam o envelhecimento. Uma das dificuldades desses estudos é
exatamente medir o envelhecimento, j4 que os mecanismos que levam a degeneracao
organica ainda ndo foram claramente definidos. Inimeros estudos tentam explicar e
classificar sistematicamente o envelhecimento por principios e similaridades, sendo

trés os principais:

e Teoria dos radicais livres: baseia-se no conceito de que as reagdes quimicas
que ocorrem naturalmente no corpo comegam a produzir um ndmero de
defeitos irreversiveis nas moléculas. Os radicais livres sdo atomos com

elétrons desemparelhados, o que os torna extremamente instdveis e prontos a
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ceder ou capturar elétrons de outras moléculas, causando dano oxidativo
nesse processo. Segundo a teoria do envelhecimento causada pelos radicais
livres, esta é a razdo pela qual se da o envelhecimento, com uma rapida
deterioracdo dos tecidos e 6rgaos, ocasionando doengas e, eventualmente, a

morte. (BECKMAN, 1998; ARKING, 2006).

e Teoria do desequilibrio gradual: afirma que o cérebro, as glandulas
endécrinas ou o sistema imunolégico comecam a deixar de funcionar
gradualmente, levando a determinados o6rgaos envelhecer em ritmos
diferentes comprometendo o funcionamento dos demais, causando o

envelhecimento de todo o organismo (TROEN, 2003; WEINERT,2003).

e Teoria genética: propde que todo o processo de envelhecimento, quer seja de
células, 6rgaos e mesmo de todo o individuo, é programado pelos nossos
genes. Nessa teoria, o tempo de vida, alteracdes enzimaticas, ou outros
acontecimentos ligados a esse relogio biolégico, podem ser controlados por
um ou mais genes especificos contribuindo, de maneira ativa, independente,
ou em associacdo com outros genes, para a longevidade do organismo (LE

BOURG, 2001; KIRKWOOD,2000; GOLDSMITH,2006).

2.5.1 Envelhecimento e EEG: alteracoes relacionadas a idade

O EEG é potencialmente importante na avaliacdo do envelhecimento cerebral para o

reconhecimento de alteragdes estruturais ou funcionais cerebrais com expressao
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clinica ou mesmo subclinica. No entanto, existem padrées nado especificos
relacionados a idade que precisam ser distintos para melhor discriminagdo como em
doencas como a de Alzheimer ou cerebrovascular (GOMES, 2002).

Segundo Damasceno (1999) apud NERI (2007), em pesquisa sobre o
envelhecimento cerebral normal e patolégico, o EEG de idosos sadios mantém as
mesmas caracteristicas gerais do de adultos mais jovens. O pesquisador evidencia no
relato de trés casos de pseudodeméncia o problema dos limites entre o normal e o
patolégico no sujeito idoso e os problemas de diagnéstico diferencial: “ainda nao
existe um marcador biolégico seguro da Deméncia de Alzheimer (DA), e os testes
psicométricos podem dar resultados falso-positivos ou falso-negativos”.

Alguns autores sugerem tendéncia a reducdo da reatividade visual. A banda
mais rapida do ritmo beta tende a aumentar. O alentecimento principalmente através
das ondas teta também tende a aumentar com o envelhecimento (episédios
progressivamente mais frequentes e de maior amplitude), mais nas regides
temporais, principalmente a esquerda. Alentecimento é consistentemente relacionado
a deterioracdo intelectual senil. Muitos desses achados podem estar relacionados a
situagdes subclinicas vinculadas a hipertensdo arterial, diabetes e arteriosclerose
(NERI, 2007).

Os ritmos EEG estao demonstrados nos gréficos das Figuras 2.7 e 2.8, onde se
observa visualmente as caracteristicas relatadas por Damasceno: reducao da

amplitude, fragmentacdo, descontinuidade e difusao para as areas anteriores.
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Figura 2.8:

EEG - Faixa de Frequencia 13 a 30Hz (Beta) - G08
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Sinais EEG, de voluntario idoso 01, grupo G08(>80 anos) processamento realizado no
software/ferramenta MATLAB.
(1) Tracado Vermelho: Canal C4, Faixa de frequéncia Beta (13 a 30 Hz), filtro
Butterworth, 4 ordem.
(2) Tragado Azul: Canal C4, sinal base, sem filtragem, todas as faixas de frequéncia.
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Sinais EEG, de voluntario idoso 02, grupo G08(>80 anos) processamento realizado no
software/ferramenta MATLAB.
(1) Tragado Vermelho: Canal C4, Faixa de frequéncia Beta (13 a 30 Hz), filtro Butterworth,

4" ordem.

(2) Tragado Azul: Canal C4, sinal base, sem filtragem, todas as faixas de frequéncia.
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DAMASCENO (1999) comprova que a lentificagdo generalizada do EEG

encontrada em estudos anteriores, EHLERS (1989), pode estar associada a variaveis
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nao controladas, como o uso de drogas neurolepticas, antidepressivas e analgésico-
sedativas, o nivel de consciéncia e o estado cognitivo-comportamental. A lentificagdo
teta (e delta) na regido temporal esquerda é vista em idosos normais (sem correlacao
com déficits neuropsicolégicos) e em pacientes com graus leves a moderados de DA,
tornando-se bitemporal ou mais generalizada nos graus severos da deméncia, em

correlacdo com os sinais de hipometabolismo dessas regides.

2.5.2 Sistema Nervoso Central (SNC): caracteristicas relacionadas a
idade.

O aumento da expectativa de vida tem revelado o surgimento de déficits e alteracdes
neurologicas degenerativas que evoluem com o avango da idade. Pois, apds atingir a
sua maturidade, o SN comega a sofrer o impacto do processo de envelhecimento e
como consequéncia os idosos passam a apresentar, de forma progressiva, sintomas
de deficiéncias motoras, psicolégicas e sensoriais. Embora ocorram alteragdes no SN,
nao se pode assumir que a senilidade é uma consequéncia normal do processo de
envelhecimento.

O SN amadurecido possui menor capacidade de se comunicar rapidamente
com os outros tecidos neurais. Na velhice, a perda de neurdnios corticais pode
abranger diferentes areas em maior ou menos extensao, surgindo tremores, rigidez,
parkinsonismo, perda de agilidade, entre outras consequéncias. Muitas sdo as
alteracdes advindas com o decorrer dos anos: aos 20 anos o cérebro pesa
aproximadamente de 1.400 gramas; depois dos 30 anos, ele perde 50 mil células por

dia e, aos 60 anos, seu peso é de 1.260 gramas 10% menos).
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As células nervosas diminuem, reduzindo a velocidade de transmissao de
mensagens. Apds um nervo transportar uma mensagem, ele deve descansar por um
curto periodo de tempo no qual ndo pode transportar outra mensagem. Esse periodo
é denominado periodo de laténcia e aumenta com o envelhecimento (NERI, 2007;
MORIGUCHI, 1988; WEINERT, 2003).

Residuos das células nervosas atrofiadas se acumulam no tecido cerebral,
produzindo placas e arranjos desordenados (microttbulos). A lipofuscina (pigmento
gorduroso marrom) também se acumula no tecido nervoso. Essas alteracdes nao sao
consistentes em todas as pessoas: algumas apresentam muitas altera¢des fisicas em
seus tecidos nervosos e cerebrais, enquanto outras apresentam apenas poucas
alteracdes (MORIGUCHI, 1988). Embora sejam tipicas de disttrbios especificos do
cérebro, a quantidade e o tipo das alteracdes fisicas nao estdo necessariamente
relacionados as funcdes cerebrais.

Muitos pesquisadores concordam que durante o processo de envelhecimento
existe uma perda progressiva das células nervosas ou uma retracdo neuronal
caracterizando certa atrofia cerebral (MOTA, 2004; PAPALEO NETTO, 2006; LENT,
2001; YOUNG, 1997; MORIGUCHI e MORA, 1988). Essa redugao ocorre por morte
celular e acaba alterando as conexdes entre os neurdnios, que como ja relatado
anteriormente, tém fundamental importancia nos processos neurais, pois sdo 0s
responsaveis pela transmissio de impulsos elétricos, através das sinapses, que

ocorrem na presenga dos neurotransmissores, ou mensageiros quimicos.
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Capitulo 03: Materiais e Métodos

3.1 Procedimentos Gerais e Aspectos Eticos

As informacdes e o banco de dados utilizados neste estudo integram um projeto de
pesquisa em convénio com o Sistema Unico de Satde, financiado pela Fundacio de
Amparo a Pesquisa do Estado de Minas Gerais - FAPEMIG (n° 3300/06 - PPSUS).
Para coleta dos EEG’s wutilizados nesta pesquisa, cada sujeito realizou,
concomitantemente, além do exame de eletroencefalografia os exames de
espirografia, eletromiografia, acelerometria, estabilometria e exame de sangue. As
coletas foram realizadas no laboratério de Engenharia Biomédica e no Hospital de
Clinicas, ambos da Universidade Federal de Uberlandia.

Participaram voluntariamente, 59 sujeitos saudéveis, sem evidéncias clinicas
de problemas neurolégicos, conforme avaliacdo realizada em consulta com médico
neurologista. Todos os integrantes também responderam a um questionario para
identificacao de seus habitos de vida, além de assinarem um termo de consentimento
aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa da Universidade Federal de Uberlandia,

Brasil, registrado sob o namero 188/06, do Parecer do Comité de Ftica em Pesquisa,
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nimero 354/06. Os voluntérios foram distribuidos em 07 grupos, tendo como critério

cada década, sendo:

Tabela 3.1: Distribuicdo dos voluntarios que participaram das coletas,
segundo grupo, idade e género.

Grupo | Faixa Etaria | Homens | Mulheres | Total
01 20-29 07 03 10
02 30-39 08 02 10
03 40-49 06 03 09
04 50-59 02 06 08
05 60-69 03 07 10
06 70-79 02 06 08
07 80-89 02 02 04

Observa-se na tabela 3.1 e figuras 3.1 e 3.2, que o ntimero de sujeitos no grupo
07 é relativamente pequeno quando comparado aos demais grupos de andlise. Esta
diferenca é justificada por dificuldades no recrutamento de individuos nessa faixa
etaria (80-89 anos), conforme os critérios de recrutamento do estudo: individuos
sauddaveis, sem problemas neurolégicos e que ndo fizessem uso de medicamentos

durante o periodo da pesquisa.

Distribuicdo de voluntarios por género

Figura 3.1: Gréfico representando a distribuicdo dos voluntarios que participaram das coletas, segundo grupos,
faixa etéria e género.



48

A quantidade de voluntarios entre os géneros é demonstrada na figura 3.2,
onde as cores representam cada grupo, indicando o percentual de homens e
mulheres em cada faixa etadria. Observa-se, que em sujeitos mais jovens, entre 20 e 49
anos, a quantidade de homens é maior, em contraste aos grupos de sujeitos de maior
idade, entre 60 e 89 anos, em que prevalece a participacdo de voluntérios do género

feminino.

Grupos de Voluntarios

[ERN
N

[ERN
o

® Homens

® Mulheres

m Total

Quantidade - sexo
O N M OO ©

20-29 30-39 40-49 50-59 60-69 70-79 80-89
Grupos - Faixas etarias

Figura 3.2: Grafico representando a distribuigdo de voluntérios que participaram das coletas por
género

3.2 Equipamentos Utilizados

A elaboracdo de estudos clinicos ou experimentais é a base do desenvolvimento de
qualquer area do conhecimento. Dessa forma, a evolugdo da ciéncia esta diretamente
ligada a producao de informagdes de qualidade e amplamente disponiveis e, neste
aspecto, os recursos da informédtica especialmente no que tange a captura,
armazenamento e busca de dados clinicos, tem sido de suma importancia para
geracdo de estudos clinicos relevantes e confiaveis (YOUNG, 1997; FARINATTI,

2002).



49

O equipamento utilizado para coleta do sinal EEG foi o BrainNet BNT-36,

um amplificador e condicionador de sinais biol6égicos de 36 canais, adequado a

aquisicao de sinais eletroencefalogréficos e poligraficos para aplicagdes em
monitoramento e eletrodiagnéstico.

Sua funcao foi amplificar e converter os sinais elétricos gerados pelo cérebro

em sinal digital e envid-lo para a entrada de dados do computador no qual foram

armazenados e analisados.

Usuério
Técnico
<4+—— | Médico

—

Sinal digitalizado

Exame e
Relatérios

Sinal bioldgico
analdgico

Figura 3.3: exemplo de aplica¢do do BrainNet-36 em um sistema de eletroencefalografia.

Outras partes que compde o sistema de eletroencefalografia sdo: fonte de
alimentacdo, cabo de conexdo entre o BrainNet-36 e o computador, programa
BrainTech de aquisigao e andlise, eletrodos e/ou sensores e massa condutora.

A figura 3.3 ilustra resumidamente as etapas de processamento dos sinais e
como as caracteristicas utilizadas nesse trabalho foram extraidas dos sinais coletados

com o0s equipamentos, analisadas e quantificadas por meio de ferramentas
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estatisticas e algoritmos desenvolvidos na ferramenta matemaédtica computacional

MATLAB®.

3.3 Protocolo de Coleta dos Sinais EEG

O protocolo de coleta dos experimentos realizados nesta pesquisa foi definido
cuidadosamente, o que possibilitou a uniformiza¢dao dos procedimentos e a aquisicao
de sinais de qualidade. O exame de eletroencefalografia (EEG), foi realizado
conjuntamente com os exames de eletromiografia (EMG) e acelerometria, tendo como
objetivo a andlise dos sinais EEG, onde a cada sujeito, foi requisitado que fizesse o
desenho de uma Espiral de Arquimedes seguindo um modelo posicionado a sua
frente.

Os sujeitos foram instruidos a desenhar duas amostras da Espiral de
Arquimedes com sua mado dominante, conforme ilustrado na figura 3.4, que
apresenta uma visdo geral dos procedimentos. A primeira amostra foi coletada com o
sujeito desenhando a espiral a partir do seu centro até a extremidade (outgoing spiral
- 0OS), enquanto a segunda amostra foi desenhada pelo sujeito a partir da
extremidade da espiral até o seu centro (ingoing spiral - IS) e, posteriormente, que
permanecesse parado no centro da espiral. Este procedimento foi repetido trés vezes

para cada sujeito. Recomendou-se aos voluntarios que desenhassem as espirais com

uma velocidade que lhes fosse natural.
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Figura 3.4: Voluntario da pesquisa, realizando o exame.

Os procedimentos e protocolos de coleta estdo demonstrados na figura 3.5 e no

detalhamento de cada etapa a seguir:
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Figura 3.5: Etapas dos procedimentos e protocolos de coleta.
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1. Nesta etapa (blocos 1, 2 e 3 da figura 3.5) os eletrodos foram posicionados no
escalpo do voluntédrio. Adotou-se a eletroencefalografia superficial, método
ndo invasivo e indolor de coleta dos sinais EEG, com posicionamento dos
eletrodos no escalpo de acordo com o sistema 10/20, recomendado pela
Federacdo Internacional da Sociedade de Encefalografia e Neurofisiologia,
com base em medidas que constituem de 10% a 20% de duas distancias
fundamentais: uma longitudinal — do Nasio ao Inio — e outra transversal,
correspondente a distancia entre os pontos pré-auriculares. As letras Fp, F, C,
P, O e T referem-se, respectivamente, as linhas de eletrodos pré-frontais,
frontais, centrais ou rolandicos, parietais, occipitais e temporais. Os indices
impares, em vermelho na Figura 3.6, correspondem ao hemisfério esquerdo
(relativamente ao paciente) e os pares, ao direito, em azul. Os eletrodos da
linha média sdo representados por Fz, Cz e Pz. Antes de iniciar o experimento
foi realizada a calibragdo dos canais, através do software que acompanha o
equipamento (Braintech for Windows V3.0) para garantir precisdo, estabilidade

e imunidade de interferéncias nos sinais.

Figura 3.6: Demonstracdo do posicionamento dos eletrodos de acordo com o sistema 10/20
recomendado pela Federacdo Internacional das Sociedades de Encefalografia e
Neurofisiologia.
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2. Posicionamento dos sujeitos em uma cadeira (bloco 04 da figura 3.5), em
frente a um quadro branco com desenho da Espiral de Arquimedes em uma
posigdo confortavel para realizacdo do procedimento. A altura da cadeira foi
ajustada de maneira que os mesmos pudessem apoiar toda a planta dos pés no
chdo e, além disso, o angulo entre a coxa e perna deveria ser de 90 graus.
Durante o exame os sujeitos mantiveram as costas apoiadas ao encosto da
cadeira. A Figura 3.7 ilustra essas especificagdes, assim como a visdao geral do

experimento.

3. Regulagem da altura do pedestal (bloco 05 da figura 3.5), de forma a permitir
que o angulo entre o tronco e o braco preferido do paciente fosse de 90 graus.
O suporte para o antebraco foi colocado no meio deste membro. A Figura 3.7

ilustra os detalhes do posicionamento para execucdo do experimento.

tela com
Antebraco suportado espiral

em seu ponto médio

pointer j

Angulo reto entre
tronco e brago

-

pedestal

Distancia entre o pedestal e a
tela da espiral de 80 cm.

Figura 3.7: Visao Geral do Experimento
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4. Posicionamento do laser pointer no centro da espiral e informagdes ao
voluntério quanto ao exato momento de iniciar o desenho da espiral, de forma
que o laser passasse por todos os pontos da mesma, indo do centro para a
extremidade. Neste momento, o equipamento de sincronizacdo dos
equipamentos era ativado e uma marca era feita em todos os sinais que

estavam sendo coletados (bloco 07 da figura 3.5).

5. Apbs ter contornado todo o desenho do modelo, o sujeito deveria retroceder
de forma a regressar ao centro do desenho, ou seja, da extremidade para o
centro. Mais uma vez, quando o laser se encontrava na extremidade do
desenho, o equipamento de sincronizacdo de equipamentos era ativado,
marcando novamente todos os sinais que estavam sendo coletados (blocos 10

e 12 da figura 3.5).

6. Ao retornar ao centro da espiral, iniciava-se um periodo de repouso de 20
segundos. Durante este lapso temporal, devidamente contabilizado, o paciente
mantinha uma posigdo estatica, de forma a manter o sinal emitido pelo laser
posicionado no centro do desenho modelo. Ao final deste tempo os sinais
eram novamente marcados através do equipamento de sincronizagao (blocos

11 e 13 da figura 3.5).

7. Todo o processo foi repetido trés vezes. O tempo de cada coleta foi de

aproximadamente 30 segundos e o tempo médio para realizacdo deste
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primeiro exame foi de 60 minutos para cada sujeito incluindo posicionamento
de eletrodos e realizacdo das tarefas.
E importante ressaltar, que dois desenhos distintos de espirais estavam

disponiveis. Um destinado ao exame com a mdo direita e outro para a mdo esquerda.

As espirais foram devidamente etiquetadas para a correta diferenciacdo das mesmas.

3.4 Caracteristicas utilizadas para analise dos sinais

Diferentes anélises foram realizadas. Inicialmente, foram investigadas diferencas nos
sinais de EEG entre jovens (formado pelos grupos G1 e G2) e idosos (formado pelos
grupos G6 e G7) como feito e observado em outros estudos (CARDOSO, 2005 e

NORRIS, 2005)

Posteriormente, foram considerados todos os grupos de sujeitos (do G1 ao
G7), a fim de verificar as alteracdes ao longo do envelhecimento. As andlises
incluiram processamento dos dados, extracdo das caracteristicas do sinal EEG e

estimativa do valor LDA (LDA-value).

34.1 Pré-processamento dos sinais EEG

Através dos sinais adquiridos e na representacdo de componentes especificos, foram
realizados processamentos matematicos, para o estudo do sinal EEG no dominio do
tempo e no dominio da frequéncia, que permitissem esclarecer informagdes
relevantes e associar resultados numéricos com os dados, para subsequente revisao

ou comparagao.
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Dentre as caracteristicas qualitativas, a amplitude do sinal de EEG diz respeito
a quantidade de neurdnios disparados sincronicamente, e a frequéncia da onda
cerebral estd diretamente relacionada a atividade dos neurénios: quanto maior a
energia metabodlica despendida, maior sera a frequéncia de onda registrada.

Segundo Cardoso (2005), a predomindncia de um determinado tipo de onda,
depende da regido do escalpo que estd sendo analisada e do estado em que o
individuo se encontra. Neste estudo e conforme padronizacdo estabelecida
(BARBOSA, 2009, TEPLAN, 2002) o sinal EEG foi subdividido em diferentes faixas
de ondas descritas na tabela 3.2, onde sdo demonstrados exemplos de situagdes em

que tais ritmos predominam caracteristicamente:

Tabela 3.2: Ondas cerebrais e situagdes em que surgem como ritmo dominante

Ritmo Comp onAe ntfe de Condigdo do individuo
Frequéncia
Deslta (0.5a3.5Hz) Estado de sono profundo
Thee ta (3.6a79Hz) Sonoléncia e sono superficial
Alfha 8-13 Hz Vigilia com relaxamento
a &
Beta . ~
B (13-30 Hz) Vigilia com estado de atencao
Gama o ~
v (>30 Hz) Vigilia com estado de programagao motora

Fonte: Barbosa (2009)

Para Blanco (1995), a andlise apenas qualitativa do sinal EEG é insuficiente
para as diversas utilizacdes experimentais e clinicas existentes na neurofisiologia,
porém, a andlise quantitativa tem se mostrado importante instrumento,

possibilitando apoio clinico aos profissionais especializados.
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Neste estudo, para andlise quantitativa dos sinais EEG, conforme
recomendado por Carskadon e Rechtschaffen (1994), e utilizado em outros estudos
(ROCHA, 2009; BENEVIDES, 2007), foram analisados os sinais dos canais C3 e C4,
escolhidos segundo area que supostamente apresentaria aumento de fungdo nos
casos de realizagdo de uma tarefa especifica e suas etapas, conforme dita o referencial
tedrico sobre a aquisicdo, o processamento e o controle de uma habilidade motora.

Através de andlises estatisticas foram comparadas as caracteristicas extraidas
dos sinais EEG, registrados digitalmente entre os 07 grupos. Estas comparagdes
foram feitas entre varidveis isoladas e conjuntamente. Para atingir o objetivo
proposto, foram utilizadas as caracteristicas de processamento de sinais descritas e

listadas a seguir:

3.4.1.1 Bandas de Frequéncia (F50, F80, F90 e F95) e frequéncia média.

Para possibilitar o calculo das caracteristicas, a série temporal dos sinais EEG foi
submetida a mudanca de dominio por meio da Transformada Discreta de Fourier,
que é uma técnica matemadtica que permite representar a amostra de sinal como uma
soma infinita de seus componentes sinusoidais, (HEIDEMAN, 1984; AKAY, 1994,

AKAY, 1996; MUTHUSWAMY, 1998; DEVASAHAYAM, 2000),.

O espectro total do sinal Sy, foi calculado utilizando-se a equacao 3.1.

Ptotal = Z:ilsx(l) (3.1)

Onde S5.(i) é a intensidade do espectro em i.
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A partir do espectro de energia S, e Pya do sinal, as caracteristicas a seguir foram

calculadas:

34.1.2 Frequéncia Média

E o valor esperado de S, como definido na Equacdo 3.2, onde f,zqiq € a freqiiéncia
média, N o nimero de faixas de freqtiéncia no espectro, f (i) a freqtiéncia do espectro

da amostra, e S, (i) é a intensidade do espectro da amostra.

2SO
mean Zi’ilsx (I)

3.4.1.3 Frequéncia de 50% - F50

f

Divide igualmente a area sob (S,) em duas partes definidas. E também
conhecida como frequéncia mediana. Desta forma, F50 representa a frequéncia

abaixo da qual situa 50% da poténcia total do sinal (CARVALHO, 2004) :
F50=>"" S,(ixAf)<0.50% P, (3.3)

3414  Frequéncia de 80% - F80, 90% - F90, 95%-F95

O mesmo calculo foi efetuado para obter-se F80 (frequéncia abaixo da qual
esta situada 80% da poténcia total do sinal), F90 (90% da poténcia total) e F95 (95% da

poténcia total do sinal, dadas, respectivamente, pelas equagdes (3.4), (3.5) e (3.6).

F80=>" S, (ixAf)<0.80xP,, (3.4)
F90 = Zilsx(i x Af) <0.90xP,, (3.5)

F95=>" S, (ixAf) <0.95% P, (3.6)
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34.1.5 RMS (Root Square Mean - Raiz Média Quadratica)

N

Corresponde a quantidade de sinal continuo capaz de conter a mesma
quantidade de energia do sinal ou especificar a intensidade de um sinal. E um modo
significativo de calcular a média dos valores ao longo do de um periodo de tempo. O
resultado é um valor, que esta relacionado proporcionalmente ao poder de alcance
do sinal.

E definido como a raiz quadrada da média dos quadrados dos valores

instantaneos do sinal e pode ser calculada através da equacao:

Xims = _inz (37)

Onde os valores x1, x2, ..., x» sd0 os valores da série temporal do sinal EMG e n é o

ndmero de valores contidos na série.

3.41.6  Zero Crossings (ZC)

Medida de frequéncia simples que pode ser obtida pela contagem do nimero
de vezes que a forma da onda cruza o zero, em ndo ha tensdo presente.
Um limiar (¢) deve ser incluido no célculo de ZC para reduzir o ruido-

induzido. Dados duas amostras consecutivas x;i e xi+1, incrementa-se a contagem de

ZC, se:

{x;>0ex;.; <0}ouf{x; <0ex;.; >0}
e (3.8

|Xi = Xip1l 2 €
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3.4.1.7  Energia do Sinal

A energia define-se como o somatério de todas as poténcias instantaneas, sendo
representada pela amplitude. Quanto maiores forem os valores da amplitude, maior sera a
energia do sinal. Como a amplitude pode ser positiva ou negativa, a energia é definida pelos
quadrados das amplitudes, para que os valores sejam sempre positivos. O valor dessa

caracteristica é obtido com o somatério dos médulos da amplitude.

E=Y|s[x]? (3.9)

3.4.1.8 Kurtosis

Calculo que determina o grau de achatamento de uma distribuigdo, investigando se o
mesmo é mais “afilado” em relagdo ao padrdo caracterizado como distribuicao
normal. Resumidamente, quanto maior a curtose maior é a presenca de valores que
se distanciam da média. Encontra-se a curtose, baseando-se no quarto momento
centrado na média e o quadrado da varidncia, expressa sob a forma ndo dimensional

definida por (MONTGOMERY, 2006; MANLY, 2008; OLIVEIRA, 2007):

Q3 — Q)

- =55 (3.10)

Para o calculo do grau de curtose de uma distribui¢do utiliza-se o coeficiente
de curtose (ou coeficiente percentilico de curtose), onde:
- Q3 é o terceiro quartil;
- Q1 é o primeiro quartil;
-D9 é 0 nono decil e;

- D1 é o primeiro decil.
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3419  Skewness (medida da assimetria)

Possui a finalidade de verificar e calcular a simetria dos dados, indicando a
probabilidade de distribuicdo das varidveis. Uma curva normal apresenta skewness
igual a “0”, dai a utilidade desta medida para comparar outras distribuicdes. A
medida negativa indica que a parte negativa da distribuicdo é mais longa e uma
medida positiva indica que a parte positiva da distribuicdo é mais longa. Contudo,
um valor negativo indica dados deslocados para a direita e valores positivos indicam

dados deslocados para a esquerda (OLIVEIRA, 2007).

O valor de Skewness é definido como:

_Ee-w? (3.11)

skew 3
o

Onde:
- u é amédia de x;
- 0 é o desvio padrao de x;

- E(t) representa o valor esperado da quantidade t

3.4.1.10 Variancia

E uma medida de dispersio estatistica, que indica o grau de “variabilidade”
em determinadas situagdes, possibilitando avaliar desempenhos iguais, muito
proximos ou muito distantes do esperado. Pode ser calculada conforme equagao 3.12,
através da soma dos quadrados entre a diferenca de um valor observado e o valor
médio.

_ (Vo; - Vm)? + -+ (Vo, - Vm)?

v
@ 0_Vo

(3.12)
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Onde:
- Vo é o valor observado;
- Vm é o valor médio;
- Q_Vo, quantidade total de valores observados.
O resultado apresenta o quanto o valor observado se distancia do valor

médio.

3.4.1.11 Desvio Padrao

Mede a variabilidade dos dados de uma distribuicdo de frequéncias, através

da dispersao dos valores individuais em torno da média. Seu calculo é dado pela

equagao:
(xi—%)?
0= / =1 gy (3.13)
Onde:

- x; € o valor de cada amostra;
- X é amédia dos subgrupos;
Deve-se efetuar (x; — X)? para todos os valores de amostras do processo. A soma dos
resultados obtidos para cada valor individual do processo e dividida pelo ntimero

total de amostras menos 1.

3.4.1.12 Entropia Aproximada (ApEn)

Medida estatistica utilizada para quantificar a regularidade e variabilidade de
um sinal temporal finito (PINCUS, 1991; IGNACCOLO, 2009; NUNES, 2004,

MASSIMILIANO, 2010).
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No cértex cerebral, os eventos sinapticos espalham cargas elétricas pelo cortex.
Pressupondo que o processamento da informagdo cortical seja ligado a distribuicdo e
transferéncia de cargas elétricas, a entropia do EEG mede a atividade das células
piramidais corticais. Nesse contexto, a entropia descreve a irregularidade,
complexidade ou grau de incerteza do sinal eletroencefalografico, (PINCUS, 1991) e
(SHANNON, 1948).

Considerando uma sequéncia de sinais com N amostras (sinal(1), sinal(2), ...,
sinal(N)), é necessario determinar dois valores para o cédlculo da entropia
aproximada: o tamanho de uma janela e o critério de similaridade ou tolerancia
(NAOTO, 2003 e BRUHN, 2000) para comparagao de padroes.

A entropia foi aplicada ao sinal de EEG com um valor de w (tamanho da janela
do sinal) igual a 2 e um valor de p (critério de similaridade ou tolerdncia) igual a
0.2SD(S(n)), onde 0.2SD(S(n)) é o desvio padrao de S(n), como sugerido por Pincus
(1991).

Sendo Pm o conjunto de todos os padrdes de tamanho m contidos na
sequéncia, e Ci(r) o nimero de padrdes de P similares a pm(i), é possivel obter-se
Cm(r), como a média de todos os valores Cm(r) calculados para Pm. Dessa forma,
Cm(r) mede a regularidade ou a frequéncia de padrdes similares para um
determinado padrdo, com um tamanho de janela igual a m, obedecendo a tolerancia

r, permitindo que a entropia aproximada possa ser definida conforme equacao 3.14:

C
ApEn(m,r,s) = In[cm”ll((rr))} (3.14)
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3.5 Linear Discriminant Analysis (LDA)

Meétodo utilizado para classificacdo e reducdo dimensional de dados, supondo
que grupos ou classes sdo linearmente separaveis e, sendo possivel estimar novas
caracteristicas, projetadas em eixos otimizados, que maximizem a separabilidade
entre as classes (PINCUS, 1991; IGNACCOLO, 2009; NUNES, 2004).

A técnica utilizada nesta pesquisa para estimativa do LDA-value, foi descrita
por Cavalheiro et al.(2009) em um estudo que analisa a relacdo entre controle postural
e envelhecimento, empregando Algoritmos Genéticos (AG), como método de busca
para solucionar os problemas de otimizacao (CAVALHEIRO, 2009). Recentemente,
foi utilizado para estudo da correlacao entre tremor humano e envelhecimento em
Almeida et al.(2010), justificando sua aplicabilidade no contexto desta pesquisa entre
EEG e envelhecimento.

O LDA procura uma matriz de dados que maximize a relagdo de dispersao
entre as classes e a dispersdo intra classes gerando uma varidvel unidimensional,
definida como a combinacdo linear da matriz, o que facilita a interpretagdo e
visualizacao do resultado.

Inicialmente, o algoritmo parte de uma matriz de dimensodes p x g, onde p é o
namero de pontos multidimensionais e 4 o nimero de fatores ou caracteristicas que
sdo analisadas. Ap6s a montagem da matriz torna-se necessario normaliza-la para
que nao haja influéncia das diferentes escalas das caracteristicas nas analises. Cada
fator, representado pelas colunas da matriz, foi normalizado entre 0 e 1, a cada

resultado para evitar a divisao por zero nas etapas posteriores que consistiram:
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eEtapa 01: representacdo dos dados (Cy), matriz normalizada, em um espaco com
coordenadas angulares multidimensionais, como demonstrado nas Equacdes 3.15,

3.16,3.17 e 3.18 onde r é o raio e 8 é o angulo.

r=\/C12+C22+632+---+Cn2 (3.15)

6= {91'92!03""'071—1} (3.16)

6, = tan ’{gj
Cl

6, =tan™ S
JCZ+C2

(3.17)
0, = tanl[gj

JCZ+CZ+C2

0, ,=tan™ %
G +..+Coy

W=r*cos(6; +6,)*cos(6, +0,)*...*cos(0, , +6,.,) (3.18)

eEtapa 02: projecdo dos dados em um eixo particular como mostrado na Equagao
3.19, resultando em um tnico escalar, p, ou em uma nova caracteristica que a

combinacdo linear das anteriores.

p =71%cos(0; +01) xcos(0; + 8;) x ...x cos(0,_1 + 0,,_1) (3.19)

eEtapa 03: Inicio da aplicagdo do AG com a definicdo de uma populagao inicial 6,
criada a partir da amostragem de eixos imaginarios, cujos possiveis valores variam

entre 0 e 27.
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Através do AG foi possivel encontrar os angulos de rotacao 64, 6,,03,+,0,,_1,
que caracterizam a maxima separabilidade entre as classes, sendo que as equagdes
3.14 a 3.16 devem ser aplicadas a cada linha da matriz normalizada para obtencao
dos angulos. A matriz §, possui dimensdo s x (q-1) e é utilizada somente na
primeira passagem do processo interativo, pois uma nova populacdo otimizada,

serd utilizada na préxima etapa.

eEtapa 04: projecdo do conjunto de dados multidimensionais sobre um espago
unidimensional dado pela equacdo 3.16, o que produz ao final, uma matriz de
dimensdes s x p. Esse conjunto de projecoes é utilizado para célculo do estimador
de acuracia E, (avaliador de precisao) como demonstrado na Equagao 3.20, onde ¢ é
o ntmero de classes, ¥; e 07 sdo a média e a varidncia da iésima classe, X e a,?j sao a
média e a variancia da jésima classe.

-1 ¢
_ i—x) |
E,= 2 2 A =12, (3.20)

i=1j5T+1 /a,zci+ 0%,

e Etapa 05: Calculo do valor de E,, que é a funcdo de aptiddo do AG, para cada eixo

imagindrio resultando em um vetor V, como mostrado na Equacédo 3.21.

V= |"% (3.21)
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Quanto maior o valor de E,, melhor serd a discriminacdo entre as classes.
Portanto, o objetivo do AG é encontrar os angulos de rotacdo para os quais esse valor

sera maximo.

e Etapa 06: Selecdo pela técnica da roleta, um método de amostragem com reposigao
comumente usada em AG (AKAY,1994), para selecionar aleatoriamente individuos

de uma geracdo para criacdo da base da préxima geracao.

e Etapa 07: Geragao de trés descendentes (B.pniia1, Ocnitaz € Ocniraz) de acordo com as
Equacoes 3.22, 3.23 e 3.24 onde apenas os dois melhores descendentes sao

selecionados conforme valores de suas fungdes de aptidao (E,).

achildl =15 gparentl - 0.5 gparentZ (3.22)
achildz =05 aparentl + 0.5 aparentz (3.23)
achild3 =-0.5 aparentl + 1.5 gparentZ (3.24)

e Etapa 08: mudanca aleatdria de alguns individuos de K, resultando em uma nova

populagao (écurrent)'

e Etapa 09: localizagdo do eixo imaginario (§) que maximiza a separagdo de classes e a

relevancia das caracteristicas utilizadas na anélise.

eEtapa 10: repeticio de todo o processo quando o eixo é encontrado, sendo a

relevancia de cada fator verificada calculando-se um novo valor E,, mas com o fator
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ajustado para zero. Uma caracteristica serd considerada como sendo irrelevante
para a discriminacdo quando a diferenca entre E, e E}**" for menor que 1% do valor

de E, original.
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Capitulo 04: Resultados e Discussao

4.1 Comparacao entre os grupos de jovens e idosos

Inicialmente, dois tipos de anédlises foram realizadas, considerando-se os sinais EEG
entre adultos jovens (formado pelos grupos G1 e G2) e por idosos (formado pelos
grupos G6 e G7), na busca de observar diferencas entre os padrdes estabelecidos

conforme a idade. A Tabela 4.1 apresenta a definicdo destes grupos.

Tabela 4.1. Caracteristicas dos sujeitos dos grupos de jovens e idosos.

Jovens Idosos

(Grupos G1e G2)  (Grupos Gb6 e G7)

Idade média (anos) 294 77.83
Variagdo (anos) 21a39 73 a 87
Nuamero de sujeitos 20 12

A Figura 4.1 mostra graficamente a média e o desvio padrdo obtidos para as
caracteristicas utilizadas, considerando-se os protocolos Ingoing Spiral (IS), sentido de
desenho da extremidade para o centro, Outgoing Spiral (OS), sentido de desenho do
centro para a extremidade) e parado (P).

A andlise da varidncia (ANOVA) foi aplicada em cada caracteristica de cada
protocolo para determinar se a diferenca observada entre as médias é significativa,
mediante as variacdes obtidas. Assim, mesmo com médias diferentes, pode-se
verificar se as diferencas sdo suficientes para serem consideradas relevantes. Uma
probabilidade (p-value) menor que 0.05 (p < 0.05) foi definida como limiar de
significincia. Caracteristicas que atingiram diferencas significativas entre os grupos

foram marcadas com um circulo nos graficos abaixo.
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Figura 4.1: Comparativo dos valores médios dos sinais EEG, canais C3 e C4, obtidos da caracteristica
“Cruzamento em Zero” nos protocolos (OS, IS e P). Barras de erro representam o desvio padrdo. Os circulos
destacam as diferencas significativas (p < 0.05) entre os grupos de jovens e idosos.

Curtose - Canal C3 Curtose - Canal C4
7 T T T 7 T T T

EEGrupo Jovens = Grupo Jovens
I Grupo Idosos mm Grupo Idosos

Média - Desvio Padréo
Média - Desvio Padréao

1 2
IS (O

1 2 3
IS (O] P

ow

Figura 4.2: Comparativo dos valores médios dos sinais EEG, canais C3 e C4, obtidos da caracteristica “Curtose”
nos protocolos (OS, IS e P). Barras de erro representam o desvio padrdo. Os circulos destacam as diferencas
significativas (p < 0.05) entre os grupos de jovens e idosos.
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Figura 4.3: Comparativo dos valores médios dos sinais EEG, canal C4, obtidos da caracteristica “Frequéncia 20% e
50%" nos protocolos (OS, IS e P). Barras de erro representam o desvio padrao. Os circulos destacam as diferencas
significativas (p < 0.05) entre os grupos de jovens e idosos.
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Figura 4.4: Comparativo dos valores médios dos sinais EEG obtidos da caracteristica “Entropia” nos protocolos
(OS, IS e P). Barras de erro representam o desvio padrdo. Os circulos destacam as diferencas significativas
(p < 0.05) entre os grupos de jovens e idosos.
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Figura 4.5: Comparativo dos valores médios dos sinais EEG, canal C4, obtidos das caracteristicas “Frequéncia 80 e

95%” nos protocolos (OS, IS e P). Barras de erro representam o desvio padrdo. Os circulos destacam as diferencas

significativas (p < 0.05) entre os grupos de jovens e idosos.
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Figura 4.6: Comparativo dos valores médios dos sinais EEG, canal C4
protocolos (OS, IS e P). Barras de erro representam o desvio padrdo
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4.2 Linear Discriminant Analysis (LDA)

A correlagdo entre as caracteristicas tradicionais com a idade dos sujeitos esta
mostrada na Tabela 4.2., onde é possivel verificar que as caracteristicas extraidas dos
sinais EEG, ndo atingiram uma correlacdo significativa com a idade. Vimos que os
dados obtidos ndo foram tteis para representar a separabilidade dentre as classes de
dados, ficando os mesmos representados de forma nao linear, espalhados ao longo
de uma tnica superclasse.

Para resolver este problema, utilizou-se o LDA, originalmente descrito por
Ronald A. Fisher (FISHER, 1936) como um critério estatistico que maximiza a
separacao entre classes e minimiza o espalhamento entre as mesmas.

Sendo assim, o LDA-value foi estimado para buscar uma possivel correlagao
linear entre as caracteristicas com a idade dos sujeitos, sendo um método que pode
ser utilizado para melhorar o desempenho das técnicas estatisticas, além de verificar

a relevancia das caracteristicas tradicionais no calculo do LDA-value.

Tabela 4.2. Correlacdo entre as caracteristicas tradicionais e a idade dos sujeitos.

Coeficiente de Correlagéo ANOVA p-value

Caracteristicas Protocolo OS | Protocolo IS P;:E,C;%OC:O Protocolo OS | Protocolo IS P;gtr‘;?c:"
Canal | Canal | Canal | Canal | Canal | Canal | Canal | Canal | Canal | Canal | Canal | Canal

C3 C4 C3 C4 C3 C4 C3 C4 C3 C4 C3 C4
Delta(< 4 Hz) -0,056 | 0,022 | 0,032| 0,061 | -0,250 | 0,119 | 0,928 0,880| 0,845( 0,855| 0,122 | 0,119
Theta (04 a 08 Hz) -0,190 | -0,264 | -0,216 | -0,233 | 0,016 | 0,812 | 0,126 0,118 0,152 | 0,153 | 0,886 | 0,812
Alfha (8-13 Hz) -0,072 | -0,252 | -0,180 | -0,317 | -0,065 | 0,593 | 0,370 0,138 0,237 | 0,070| 0,700 0,593
Beta (13-30 Hz) * 0,281 | 0,274| 0,193 | 0,262 | 0,445| 0,003 | 0,146 0,053 | 0,249 | 0,061 | <0.05| <0.05
Gama (>30 Hz) 0,202 | 0,223 | 0,170 | 0,217 | 0,243 | 0,107 | 0,195 0,134| 0,246 0,240 | 0,097 | 0,107
Frequéncia de 20% * -0,199 | -0,273 | -0,291 | -0,344 | 0,034 | 0,708 | 0,174 0,091| <0.05(<0.05| 0,885 0,708
Frequéncia de 50% * -0,035 | -0,283 | -0,266 | -0,297 | 0,209 | 0,991 | 0,898 | <0.05| <0.05|<0.05| 0,522 | 0,991
Frequéncia de 80% * 0,187 | 0,083 | -0,111 | 0,103 | 0,112| 0,053 | 0,134 0,348 | <0.05| 0,545| 0,507 | 0,053
Frequéncia de 95% * 0,336 | 0,219 | 0,161 | 0,428 | 0,179 | 0,089 | 0,051| <0.05| 0,606 | <0.05| 0,701 0,089
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Frequéncia Média

Zero Crossings (ZC)
Root Mean Square (RMS)
Energia do Sinal — Delta
Energia do Sinal - Theta
Energia do Sinal - Alfha
Energia do Sinal - Beta *
Energia do Sinal - Gama
Kurtosis *

Skewness

Variancia

Desvio Padréo

Entropia Aproximada

0,199
0,207
0,088
0,022
-0,037
-0,059
0,034
0,065
0,312
-0,064
0,048
0,088
0,154

-0,013
0,184
0,140

-0,204

-0,189
0,196
0,240
0,170
0,209
0,068
0,089
0,140
0,154

-0,129
0,180
0,086

-0,037

-0,009

-0,054
0,065
0,122
0,327
0,122
0,082
0,086
0,135

0,057
0,181
0,085
-0,158
-0,110
0,172
0,295
0,203
0,217
0,154
0,041
0,085
0,153

0,192
0,225
-0,102
-0,132
-0,132
0,066
0,087
-0,198
0,219
-0,126
-0,102
0,248
-0,250

0,071
0,076
0,566
0,446
0,265
0,780
0,010
0,208
0,679
0533
0,464
0,566
0,119

0,130
0,458
0,287
0,342
0,558
0,578
0,955
0,662
0,019
0,793
0,258
0,287
0,487

0,810
0,339
0,201
0,506
0,105
0,087
0,064
0,181
0,135
0,425
0,196
0,201
0,154

0,055
0,425
0,380
0,886
0,675
0,582
0,776
0,356
<0.05
0,581
0,269
0,380
0,424

0,946
0,264
0,325
0,525
0,165
0,137
<0.05
0,104
0,080
0,147
0,197
0,325
0,234

0,350
0,195
0,542
0,448
0,446
0,742
0,496
0,168
0114
0,462
0,542
0,136
0122

0,071
0,076
0,566
0,446
0,265
0,780
<0.05
0,208
0,679
0,533
0,464
0,566
0,119

Caracteristicas que apresentaram uma diferenca significativa entre os grupos estdo marcadas com um (*) e,
neste caso, o valor de p-value calculado no teste estatistico foi mostrado.

No total, 37 caracteristicas para o protocolo IS, 39 caracteristicas para o

protocolo OS e 39 caracteristicas para o protocolo P, foram identificadas como sendo

relevantes para o calculo do LDA-value, conforme aplicagdo da etapa 10.

O uso destas caracteristicas maximiza a separabilidade entre os grupos. As

letras da tabela 4.2 representam as caracteristicas usadas nas Equacgoes 4.1 a 4.5.

LDAuvawen =100 *  * cos(6; + 0,40) * cos(0, + 0,81) * cos(0s + 3,07) * cos(0s + 2,76 ) * cos(05 + 0,49 ) * cos(0s +
1,78) * cos(07 + 1,94) * cos(0s + 0,25) * cos(fs + 0,56) * cos(010 + 1,01) * cos(611 + 0,90) * cos(61, + 1,64) * cos(013
+3,67) * cos(014 + 0,77) * cos(01s + 0,69) * cos(01s + 1,57) * cos(87 + 1,29) * cos(Bs + 1,83 ) * cos(f19 + 0,23) *
cos(by + 5,11) * cos(621 + 0,59) * cos(0,, + 0,45) * cos(03 + 1,13) * cos(br4 + 1,74) * cos(05 + 0,82) * cos(bxs +
1,35) * cos(027 + 3,68) * cos(bzs + 1,91) * cos(bz9 + 2,01) * cos(830 + 1,73) * cos(831 + 1,10) * cos(8, + 0,73 ) *
cos(033 +1,31) * cos(0s + 0,31) * cos(0s5 + 0,75) * cos(036 + 0,63)

LDAyq1e our = 100 * v * cos(f; + 2,97) * cos(0; + 2,90) * cos(f; + 2,54) * cos(8; + 0,69) * cos(65 + 2,33) *
cos(fs+ 0,64) * cos(0;+ 2,89) * cos(0s+ 2,31) * cos(fy + 0,28) * cos(B10+ 0,64) * cos(611 + 2,45) * cos(61, + 0,89) *
cos(b13 + 2,80) * cos(014 + 2,81) * cos(015 + 2,60) * cos(61s + 2,44) * cos(017 + 2,84) * cos(01s + 1,03) * cos(t19 +
1,34) * cos(02 + 2,00) * cos(02: + 1,30) * cos(6 + 1,92) * cos(63 + 1,82) * cos(B + 0,87) * cos(fx5 + 0,29) *
cos(bys + 1,39) * cos(627 + 0,21) * cos(Bas + 2,11) * cos(829 + 0,24) * cos(Bs0 + 2,30) * cos(631 + 2,34) * cos(0s, +

r=va2+b2+c2+ +2z2+ A2+ + C2

f; = tan~?! (

0, =tan™! (g); 9, = tan~?! (

d

va?+b?+c?

c
Va2+b2)’

); s 010 = tan‘l(

C

va?+---+B?

0,55) * cos(0s3 + 1,28) * cos(034 + 0,17) * cos(3s + 2,79) * cos(03s + 0,06) * cos(037 + 1,39) * cos(8ss + 2,36)

(4.1)

4.2)

(43)

(4.4)
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LDA, 41 p =100 * 1 * cos(0; + 5,49) * cos(8, + 2,02) * cos(0 + 0,32) * cos(0s + 6,41) * cos(05+ 5,52 ) * cos(0s +

2,64) * cos(0;+ 0,03) * cos(0s + 3,48) * cos(s + 2,39) * cos(B10+ 2,55) * cos(B11 + 0,36) * cos(Br, + 2,51) * cos (B3 (4.5)
+2,47) * cos(Bis + 1,27) * cos(Bs5 + 1,34) * cos(y5 + 2,03) * cos(61 + 2,42) * cos(f1s + 2,23) * cos(fro + 17,24) *
cos(60 + 2,29) * cos(B; + 2,38) * cos(62 + 2,48) * cos(6s + 2,70) * cos(fa + 0,84) * cos(s + 1,11) * cos(Bz +
2,17) * cos(Byr + 1,19) * cos(Bas + 2,84) * cos(Bas + 2,13) * cos(B3 + 0,78) * cos(Bs + 3,22) * cos(Bs, + 10,47) *
cos(653+ 1,78) * cos(B34+0,78) * cos(635 + 0,80) * cos(Bs +1,23) * cos(B;+ 3,12) * cos(6ss+ 8,04)

Tabela 4.3. Caracteristicas relevantes para o calculo do LDA-value.

Protocolo OS Protocolo IS Protocolo Parado

Caracteristicas

Canal C3 CanalC4 |CanalC3 |CanalC4 |CanalC3 |Canal C4

Delta (< 4 Hz) *(a) *(b) “(a) “(b) *(a) *(b)

Theta (04 a 08 Hz) *(c) *(c) *(0) *(d)

Alfha (8-13 Hz) *(d) *(d) *(e) *(e)

Beta (13-30 Hz) * *(e) *(f) *(f) *(g)

Gama (>30 Hz) () *(g) “(g) *(h) ()

Frequéncia de 20% * *(h) *() *G) *(k)

Frequencia de 50% * *G) *M) *(m)

Frequéncia de 80% * *(k) *(h) *(n) *(0)

Frequéncia de 95% * *) *(m) *(i) *G) *p) *(Q)

Frequéncia Média *(n) *(0) *(k) *) *(r) *(s)

Zero Crossings (2C) *(p) *(@ *(m) *(®) *(u)

Root Mean Square (RMS) | *(r) *(s) *(n) *(0) *(v)

Energia do Sinal - Delta | *(t) *(u) *p) *(Q) *(x)

Energia do Sinal - Theta | *(v) *(x) *(r) *(2)

Energia do Sinal - Alfha | *(z) *(A) *(s) *t) *(A) *(B)

Energia do Sinal - Beta * | *(B) *(Q) *(u) *v) *(©) *D)

Energia do Sinal - Gama | *(D) *(E) *(x) *(z) *(E) *(F)

Kurtosis * *(F) *G) *(A) *(B) *G) *(H)

Skewness *(H) *@) *(©) *D) *@) *)

Variancia *) *(K) *(E) *(F) *(K) *(L)

Desvio Padrao *(L) *M) *(G) *M) *(N)

Entropia Aproximada *(N) *H)

As caracteristicas mais relevantes estio marcadas com um (*). As letras em parénteses sdo indices

usados nas Equacdes 4.1 a 4.5.
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4.2.1 Descricao dos parametros empregados para calculo do LDA

Neste estudo o vetor de caracteristicas contém as dimensoes descritas na tabela 4.4.

Cada um de seus elementos corresponde as 22 caracteristicas calculadas. As

caracteristicas que obtiveram um impacto insignificante na discriminacao final dos

grupos foram excluidas, segundo os critérios do LDA.

Tabela 4.4. Parametros empregados no célculo do LDA-value.

Parametro Dimensao Valor Descri¢ao
Outgoin, Ingoin Todos os
gommg S0ME | parado protocolos
Spiral Spiral .
conjuntamente
Co 59x44 59x44 | 59x44 59x46 Matriz de dados
Cx 59x44 | 50xd4 | 59xa4 | 59x46 Matriz = de dados
normalizada.
Ry 59 59 59 59 Valor do raio de cada ponto.
6, 50x43 | 59x43 | 59x43 59x45 Valor ‘do angulo de cada
ponto.
=~ Populacao inicial do
0y 50x43 50x43 | 50x43 50x45 Algoritmo Genético.
L 50x59 | 50x59 | 50x59 50x59 Projecao dos pontos sobre os
eixos imaginarios.
v 50 50 50 50 V.alo%‘es d.e filptldao para cada
eixo imaginario.
Populacao de eixos
K 50x43 59x43 | 59x43 59x45 imaginarios selecionados
através da técnica da roleta.
Populacao de eixos
=~ imagindrios obtida apés a
O current 50x43 59x43 | 59x43 59x45 etapa de cruzamento e
mutacao.
epochs 1 1 1 1 50,000 Numero de épocas.
Angulos do eixos imaginario
d 43 43 43 45 que possui o maior Valor, Qe
estimador de acurdcia
(aptidao).
Nuamero de pontos
m 1 1 1 1 59 multidimensionais
(individuos).
44 (Outgoing
Spiral) . cett
n 1 1 1 1 44 (Ingoing Spiral) Numero de caracteristicas.
44 (Parado)
s 1 1 1 1 50 Numero~ Qe. '1nd1V1duos da
populacao inicial.
& 1 1 1 1 7 Namero de grupos.
Pmutation 1 1 1 1 0.1 Probabilidade de mutagéo.
P 1 1 1 1 0.8 Probabilidade de
cruzamento.

Fonte: CAVALHEIRO, 2009; ALMEIDA, 2010.
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Para discussdo e analise dos resultados, utilizou-se o Boxplot que é um
grafico estatistico que possibilita estudar o comportamento de variaveis, sendo
importante para analisar a simetria de uma distribuicdo, o espalhamento das
observacdes e a presenca de observagdes discrepantes. As Figuras 4.7, 4.8, 4.9 e 4.10,
mostram os LDA-values obtidos para os sete grupos desta pesquisa. Observa-se
resultados similares para faixas etdrias iguais, quando as mesmas representam
protocolos diferentes.

Uma andlise visual do gréfico box plot permite concluir que o LDA-value é
uma caracteristica que tem seu valor modificado com a idade. Ao estimar a
correlacao entre o LDA-value e a idade, foi obtido um coeficiente de correlacdo de
Pearson entre 0.83 a 0.89 para os diferentes protocolos (IS, OS e repouso).

x10™

EEG - Valores LDA

20-29 30-39 40-49 50-59 60-69 70-79 80
Faixas Etarias

Figura 4.7: Grafico Box Plot LDA Values, 07 grupos de voluntarios, movimento Ingoing Spiral
(IS), sentido de desenho da extremidade para o centro.

Uma analise do LDA Value também pode ser observada através do
grafico boxplot, na figura 4.7, dos 07 grupos de voluntarios, movimento Ingoing

Spiral (IS), sentido de desenho da extremidade para o centro, onde as linhas
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solidas das caixas sdo as medianas do LDA-value calculadas para os 07 grupos
estudados. Estes resultados mostram a separabilidade entre os mesmos e
alteracoes ocorridas conforme faixa etaria. Observa-se a nao existéncia dos
simbolos (+) nos gréficos 4.7, 4.8 e 4.9 que representando os outliers, ou

observacdes atipicas, destoantes dos demais valores.
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Figura 4.8: Gréfico Box Plot LDA Values, 07 grupos de voluntdrios, movimento Outgoing
Spiral (OS), sentido de desenho do centro para a extremidade.
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Figura 4.9: Grafico Box Plot LDA Values, 07 grupos de voluntérios, parado (P).
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Comparando e analisando as caixas do grafico da Figura 4.9, observa-
se que as linhas medianas, vao decrescendo em funcao da idade. Os grupos G6
(70 a 79 anos) e G7(80 anos) apresentam os maiores “bigodes”, ou seja, como
ndo existem outliers, demarcam os valores maximo e minimo do conjunto de
dados. Nos mesmos grupos, também se destaca maior distanciamento entre as
linhas medianas e o terceiro quartil o que nos leva a pensar que os dados do
conjunto 2 tendem a ser maiores que os do conjunto 1 - e também possui
maior dispersao ja que tanto o Intervalo Interquartil (IIQ) quanto o tamanho
dos “bigodes” sdo maiores.

x 10"
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-3

EEG - Valores LDA
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20-29 30-39 40-49 50-59 60-69 70-79 80
Faixas Etarias
Figura 4.10: Grafico box plot dos LDA-values obtidos para os sete grupos durante cada protocolo,
todos os movimentos.

Os gréficos apresentados nas figuras 4.11, 4.12 e 4.13, representam a tendéncia
linear, entre o valor LDA calculado durante os trés protocolos: Ingoing Spiral (IS),
sentido de desenho da extremidade para o centro, Outgoing Spiral (OS), sentido de
desenho do centro para a extremidade) e parado (P), conforme a idade dos sujeitos e

suas respectivas faixas etarias.
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Figura 4.11: Gréfico que representa a tendéncia linear, entre o valor LDA calculado durante o
movimento INWard e a idade dos sujeitos, comprovando forte correlagdo entre e alteracdes
ocorridas segundo a idade. Valor obtido para r2= 0,85
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Figura 4.12: Gréfico que representa a tendéncia linear, entre o valor LDA calculado durante o

movimento OUTWard e a idade dos sujeitos, comprovando forte correlacao entre e alteracoes

ocorridas segundo a idade. Valor obtido para r2= 0,89
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Figura 4.13: Grafico que representa a tendéncia linear, entre o valor LDA calculado durante o protocolo
parado e a idade dos sujeitos, comprovando forte correlagio entre e alteragdes ocorridas segundo a
idade. Valor obtido para r2= 0,83

As linhas vermelhas nas figuras 4.11, 4.12 e 4.13, representam a linha de tendéncia
linear existente entre os LDA Values calculados, que é uma reta de melhor ajuste
entre os dados lineares simples. Os circulos azuis sdo os valores LDA posicionados e
distribuidos conforme as idades, apresentando a informacdo linear diminuindo em

funcao das idades dos voluntarios.

A faixa de frequéncia de cada sinal EEG possui uma representatividade, sendo
que em adultos saudéveis sinalizam diferentes estados como vigildncia e sono, além
de caracteristicas que também mudam com idade.

Ao estimar a correlacdo entre o LDA-value e a idade, separadamente, para as
faixas de frequéncia alfa, beta, gama, delta e teta, foi obtido um coeficiente de
correlagdo de Pearson entre 0.80 a 0.92 para os diferentes protocolos (IS, OS e

repouso).
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As figuras 4.14, 4.15, 4.16, 4.17 e 4.18, apresentam a andlise visual do grafico

box plot, onde o LDA-value tem o valor alterado em cada grupo segundo faixa etaria

de cada frequéncia, separadamente, em todos os movimentos.
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Figura 4.14: Grafico box plot dos LDA-values obtidos para os sete grupos durante cada protocolo (IS, OS
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e repouso) e todos os protocolos analisados em conjunto, na frequéncia Alfa.
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Figura 4.15: Grafico box plot dos LDA-values obtidos para os sete grupos durante cada protocolo (IS, OS

Faixas Etarias

e repouso) e todos os protocolos analisados em conjunto, na frequéncia Beta.
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Figura 4.16: Grafico box plot dos LDA-values obtidos para os sete grupos durante cada protocolo (IS, OS
e repouso) e todos os protocolos analisados em conjunto, na frequéncia Gama.
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Figura 4.17: Grafico box plot dos LDA-values obtidos para os sete grupos durante cada protocolo (IS, OS
e repouso) e todos os protocolos analisados em conjunto, na frequéncia Teta.
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Figura 4.18: Grafico box plot dos LDA-values obtidos para os sete grupos durante cada protocolo (IS, OS

e repouso) e todos os protocolos analisados em conjunto, na frequéncia Delta.
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A tendéncia linear também pode ser visualizada separadamente, em cada
faixa de frequéncia, entre o valor LDA calculado durante os trés protocolos: Ingoing
Spiral (IS), sentido de desenho da extremidade para o centro, Outgoing Spiral (OS),
sentido de desenho do centro para a extremidade) e parado (P), conforme a idade

dos sujeitos e suas respectivas faixas etdrias, ilustrados nos graficos apresentados nas

tfiguras 4.19, 4.20, 4.21, 4.22 e 4.23.
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Figura 4.19: Gréafico que representa a tendéncia linear, entre o valor LDA calculado durante todos os

protocolos (IS, OS e repouso) analisados em conjunto e a idade dos sujeitos, na faixa de frequéncia Alfa,

comprovando forte correlagdo entre e alteragdes ocorridas segundo a idade.



85

Grupos - Idades

« 10°° Tendéncia Linear Ritmo Beta - Valor LDA e Idades
7 T T T T T T
5 ° ° © Valor LDA x Idades| |
O e Tendéncia Linear
L. o o )
.0 ©
5+ 8 \\\D\ [o) ° —
o o Tl ° 00
4 ° T
~\Q |
5 8
— pae)
o ™9 o
3 3- s
5 e
< o™ o
> o o ‘\\ (o]
2 o o Saan —
o
O~-Q [o]
1+ °
o ° .
. o N |
° ° °T g o T
1 [ [ [ [ [ o % | RN
20 30 40 50 60 70 80 90

Figura 4.20: Grafico que representa a tendéncia linear, entre o valor LDA calculado durante cada protocolo

(IS, OS e repouso) e todos os protocolos analisados em conjunto e a idade dos sujeitos, na faixa de frequéncia

Beta, comprovando forte correlagdo entre e alteracdes ocorridas segundo a idade.
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Figura 4.21: Grafico que representa a tendéncia linear, entre o valor LDA calculado durante cada protocolo

(IS, OS e repouso) e todos os protocolos analisados em conjunto e a idade dos sujeitos, na faixa de frequéncia

Gama, comprovando forte correlagdo entre e alteragdes ocorridas segundo a idade.
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Figura 4.22: Grafico que representa a tendéncia linear, entre o valor LDA calculado durante cada protocolo
(IS, OS e repouso) e todos os protocolos analisados em conjunto e a idade dos sujeitos, na faixa de frequéncia
Teta, comprovando forte correlacdo entre e alteragdes ocorridas segundo a idade.
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Figura 4.23: Gréafico que representa a tendéncia linear, entre o valor LDA calculado durante todos os
protocolos analisados em conjunto (IS, OS e repouso) e a idade dos sujeitos, na faixa de frequéncia Delta,
comprovando forte correlagdo entre e alteragdes ocorridas segundo a idade.
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Capitulo 05: Conclusdo e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, foi demonstrada a andlise quantitativa dos sinais EEG e o
estudo desta correlacdo com a idade, para separabilidade de grupos de voluntarios,
entre diferentes faixas etarias (entre 20 e 80 anos).

Para tanto, o EEG captou ondas no tempo real de exposicdo a tarefa proposta
(desenho da Espiral de Arquimedes, em trés protocolos distintos: a partir do seu
centro até a extremidade (outgoing spiral - OS), a partir da extremidade da espiral até
o seu centro (ingoing spiral - 1IS), parado no centro da espiral) em relacdo as func¢des
das regides onde estavam colocados os eletrodos no escalpo, canais C3 e C4, de
grupos de sujeitos distintos. Os sujeitos foram agrupados em classes conforme suas

idades.

Na primeira anélise foram verificadas diferengas significativas entre os grupos
de jovens e idosos. Na segunda analise, o LDA foi introduzido como um novo

método para investigacdo dos sinais EEG.

Especificamente para este estudo, a andlise estatistica teve como finalidade a
geracdo de resultados coerentes com a hipétese formulada: “E possivel correlacionar os
sinais EEG com o envelhecimento, indicando a separabilidade entre grupos de sujeitos

distintos em diferentes faixas etdrias”?

Apesar da auséncia de diferencas significativas no comparativo de alguns dos
fatores selecionados quando analisados individualmente, esses mesmos fatores,
quando avaliados em conjunto, mostram que hd, sim, uma correlagdo dessas
alteracoes no sinal EEG e a idade dos individuos. Essa conclusdao mostra tanto a

validade do LDA como ferramenta de andlise, quanto, a necessidade de se utilizarem
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outros métodos estatisticos para ampliar as possibilidades de observagdo dos

resultados obtidos em cada etapa da pesquisa.

Os resultados indicaram que o LDA foi eficaz na quantificacdo dos sinais,
mostrando um alto grau de correlacao (0,85 (IS); 0,89 (OS); 0,83 (parado) e 0,87
(todos)) para os diferentes protocolos, com a idade. Como o LDA-value é linearmente
correlacionado com a idade, este indice pode ter grande importancia em pesquisas
futuras, particularmente naquelas relacionadas com a discriminagao entre sinais EEG

tisiologicos e patoldgicos.

Observa-se no conjunto dos trabalhos investigados nesta pesquisa a intensa
utilizacdo de andlises por meio do LDA, demonstrando ser um método estatistico
consolidado. Porém, as abordagens aqui descritas, investigaram diferentes formas de
se interpretar e utilizar as informagdes contidas nos autovetores, ndo somente sob o
ponto de vista da reducdo da dimensionalidade, como também de correlagdo entre as
caracteristicas em funcdo da idade (envelhecimento), respondendo aos

questionamentos e limites propostos para esta tese.

Como ja relatado, foram analisados apenas os sinais de sujeitos saudaveis. No
entanto, existem padrdes ndo especificos relacionados a idade, que precisam ser
considerados para melhor discriminagdo e em doencas como Alzheimer ou

cerebrovascular.

Ehlers C. L., Kupfer D. J (1999), concordam que o EEG de idosos sadios
mantém as mesmas caracteristicas gerais de adultos mais jovens, podendo
acompanhar-se de pequenas alteragdes, como aumento da atividade beta e

diminuicdo da reatividade alfa.

Apesar de indicar reducdo na frequéncia e amplitude, propensdo ao
alentecimento do ritmo alfa, fragmentacdo e descontinuidade correspondente a um
indice de deterioracdo mental, a experiéncia clinica didria apresentada em outros
estudos (TEPLAN, 2001; NITISH, 2004, BARBOSA, 2009) mostra que os individuos

principalmente ap6s os 80 anos de idade, mas em boa satide, apresentam tracados
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impossiveis de serem diferenciados qualitativamente dos de um individuo jovem.
Neste contexto, esta pesquisa inicialmente apresenta de forma quantitativa, a
possibilidade de diferenciar, ou separar estes tracados através da metodologia

utilizada.

As conclusdes apontadas pelos resultados obtidos com a utilizagdo do LDA
demonstram que é possivel aprofundar ainda mais nas pesquisas sobre as alteragdes
provocadas pela idade no organismo humano, auxiliando especialistas na busca por
novas ferramentas e solugdes que promovam a melhoria na qualidade de vida da

populacao, principalmente em idosos.

Futuramente, investigagdes adicionais poderdo apropriar-se da mesma
técnica, considerando que os resultados obtidos com LDA, possuem tendéncia linear

relacionada a idade dos voluntarios que integraram este estudo.

A principal limitacdo dos resultados obtidos diz respeito ao numero de
sujeitos analisados, especificamente, o recrutamento de individuos com idades
superiores a 80 anos, o que justifica-se pela foi dificuldade de enquadramento dos
voluntarios nos requisitos do protocolo experimental, ou seja, em boas condigdes
neurolégicas e que nao estivessem utilizando medicamentos que pudessem alterar os
tracados EEG. Apesar desta limitagdo, a pesquisa inovou e introduziu um novo meio

de andlise dos sinais EEG.

A perspectiva de desenvolver outras pesquisas, ndo sé com a pratica de uma
tarefa especifica, mas atingindo também outros perfis cognitivos, sociais, culturais e
de satide, com grupos maiores, em diferentes préticas de agao, por longos periodos,
com periodos de retengdo, com automatizagdo do comportamento motor, tende a
reforcar a discussdo qualitativa e quantitativa através do EEG, colaborando com

métodos e técnicas de observacgao sobre o envelhecimento humano.
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