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RESUMO

Apesar do esforgo e de alguns avancos da comunidade cientifica na busca por biomarcadores para as
principais sindromes psiquiatricas, até o momento os resultados ndo foram consistentes o suficiente
para serem reproduzidos em larga escala. A maior parte das observa¢Ges em psiquiatria esta baseada na
descri¢do verbal de estados internos e a quantificagdo acurada desses fendbmenos ainda é necessaria.
Compreendendo a relagdo entre palavras no discurso como um sistema complexo, propomos sua
representacgdo por grafos de sequéncia de palavras, a fim de observar padrdes caracteristicos em grafos
produzidos por sujeitos psicéticos portadores de Esquizofrenia, de Transtorno Bipolar do Humor do tipo |
ou sujeitos ndo psicoticos, buscando também por relagBes entre atributos de grafos e sintomas medidos
por escalas psicométricas PANSS e BPRS. No primeiro capitulo, utilizando 24 sujeitos (8 sujeitos por
grupo), representando como né cada lexema (sujeito, verbo, objeto) e arestas direcionadas indicando a
sequéncia desses, foi possivel fazer uma classificagdo entre esquizofrenia e bipolaridade com mais de
90% de sensibilidade e especificidade, maior acuracia do que ao utilizar escalas psicométricas (60%
sensibilidade e especificidade), ndo sendo encontrada qualquer correlagdo entre atributos de grafo e
sintomas. Essa primeira etapa apresentava limitagdes em relagdo ao tamanho amostral, automatizagdo
do método e controle da diferenca de verbosidade entre os sujeitos, além de apenas considerar um
Unico assunto para produgdo do relato (relatos de sonho). Para isso coletamos relatos de sonho e de
vigilia em 20 sujeitos de cada grupo. Desenvolvemos um software que representa relatos transcritos
como grafos onde os nds sdo as palavras e as arestas sdo a sequéncia temporal entre estas (ligagdo
entre palavras sucessivas). Foi possivel ainda fixar o numero total de palavras para fazer um grafo,
controlando melhor a diferenga de verbosidade. Apds a representagdo dos relatos por grafos, calculamos
14 atributos, sendo estes caracteristicas gerais (total de nds e arestas), caracteristicas de recorréncia
(arestas paralelas e repetidas ou ciclos de um, dois e trés nds), caracteristicas de conectividade (total
de ndés em maiores componentes conectados ou fortemente conectados, e grau médio), e
caracteristicas globais de rede como densidade, distdncias (didmetro e menor caminho médio) e
coeficiente de agrupamento ou clustering. Encontramos, de maneira consistente entre relatos de
diferentes tamanhos, que sujeitos portadores de esquizofrenia geraram grafos sobre sonho e vigilia com
menos conectividade (menos arestas entre nés e menores componentes conectados) que grupo bipolar
e controle, sendo esses atributos correlacionados negativamente com sintomas negativistas e cognitivos
medidos pelas escalas psicométricas. Apenas grafos sobre sonho diferenciaram bipolares de controles
(os primeiros com menos nds e menores componentes conectados), sendo que controles geraram
grafos sobre sonho mais conectados que sobre vigilia, enquanto bipolares geraram grafos sobre sonho
com mais recorréncia, maior densidade e clustering, além de menores distancias que grafos sobre
vigilia. O grupo esquizofrenia ndo mostrou qualquer diferenga entre grafos sobre sonho ou vigilia. Foi
possivel a classificagdo automatica dos grupos usando os atributos de grafos, sendo essa calssificacdo
melhor que escalas psicométricas para diferenciar grupo Esquizofrenia do grupo Bipolar (area abaixo da
curva ROC (AUC): Grafos: 0.801, Escalas: 0.376). Quando utilizados adicionalmente as escalas houve
ganho importante na qualidade classificatdria, atingindo padrdes o6timos para diagndstico de
Esquizofrenia (AUC = 1, 100% sensibilidade e especificidade). Juntos, os resultados mostram que a
analise de grafos aplicada ao discurso pode ajudar no diagndstico clinico como método promissor,
simples e acurado, sendo essas caracteristicas correlacionadas com sintomas negativos e cognitivos. O
método pode ser especialmente util para pesquisa de biomarcadores de transtornos psiquiatricos. Pode
nos ajudar a compreender os substratos neurais de mecanismos tais como a empatia, utilizados em
comportamentos complexos como relagdes interpessoais. Os dados apontam também para nogdo de
que, quanto mais introspectivo o relato, maior a influéncia de processos mentais patoldgicos ao
discurso. A nocdo freudiana de que “os sonhos sdo o caminho real para o inconsciente” tem portanto
utilidade clinica.



INTRODUCAO

Psicose é uma sindrome definida pela presenga de sintomas como alucinagées
e delirios, que pode ter diferentes causas [1, 2]. Dentre essas, as mais conhecidas sdo a
Esquizofrenia e o Transtorno Bipolar do Humor. O diagndstico diferencial entre essas
duas causas ainda estd baseado em um método subjetivo, assim como todos os
diagnésticos classificatérios atuais em psiquiatria [3, 4]. Muitas vezes o exame psiquico
procura por diferencas qualitativas na linguagem do sujeito, o que pode |he indicar
sintomas tipicos da esquizofrenia ou da bipolaridade. No entanto, a percepcao dessas
caracteristicas demanda treinamento intenso e limita a quantificacdo dessas

caracteristicas do discurso.

O método classificatdrio padrdao adotado pela psiquiatria (Manual Estatistico
Diagndstico — DSM) tem sido duramente criticado, apesar dos esforcos seculares para
uma classificagdo precisa das doengas mentais [5]. A concordancia multicéntrica e
multicultural entre diagndsticos é baixa, ndo havendo para a maioria dos transtornos
biomarcadores inequivocos ou distingdes claras, sendo comum necessidade de
observacdo dos casos por longos periodos para determinar diagndsticos tais como
bipolaridade e esquizofrenia [3-5]. O desenvolvimento de métodos quantitativos para
a avaliacdo de sintomas psiquidtricos oferece esperanca para superar este cendrio

sombrio [6].



Por que estudar relatos de sonho?

Nas primeiras descri¢gées de quadros psicoticos ja se percebia associagdao desses
ao fendmeno onirico [7] (ANEXO IV). Com base na escuta e interpretagao de relatos
oniricos produzidos por pacientes psiquidtricos, Sigmund Freud definiu os sonhos
como alucina¢gdes semiconscientes de um individuo adormecido [8]. As situagles
fantdsticas criadas nos sonhos sao na maioria das vezes aceitas pelo sonhador sem
guestionamentos, apesar de se apresentarem frequentemente como acontecimentos
sem coeréncia, muitas vezes absurdos. A criacdo desse ambiente, no entanto, sé é
possivel a partir da falta de critica do sonhador, assim como ocorre nas crises
psicoticas nas quais o sujeito experimenta alucinacdes e delirios sem critica da
realidade. Por essa razao, pelos ultimos dois séculos, filésofos, escritores e psiquiatras

observaram semelhancas entre psicose e sonho [9, 10].

Nos ultimos anos, a pesquisa em neurociéncias fez importantes avancos na
compreensdo dos mecanismos eletrofisiolégicos das psicoses e a associacdo a déficits
cognitivos [7, 11-19] (ANEXO 1V), entendendo o papel do sono na formacdo de
memorias [7, 12, 20-26] (ANEXO IV) assim como na verificacdo do papel da dopamina
na génese do sono REM sse [7] (ANEXO 1V). Com isso, foi dado novo impulso a
discussdo sobre as semelhangas oniricas com a psicose [7, 27-31] (ANEXO V).
Revisamos sistematicamente evidéncias empiricas sobre a relacdo entre sonho e
psicose (para melhor discussdao da revisdo, veja ANEXO V), tendo sido identificados 54
artigos sobre os mecanismos neurofisiolégicos da psicose e suas relacdes com déficits
cognitivos e o papel do sono na formac¢do de memorias. Sdo encontradas semelhancas

anatdémicas, neuroquimicas, eletrofisioldgicas e cognitivas entre o sonho e o estado



psicdtico, evidenciando mecanismos bioldgicos comuns aos dois fenOmenos. Nessa
revisdo sugerimos que mecanismos neurais responsaveis pelo fendmeno onirico
podem ser acionados no curso de doengas psicéticas, e como o papel do sono na
memoria pode contribuir para explicar os prejuizos cognitivos da psicose [7] (ANEXO
IV). Dessa forma, a descricdo das experiéncias oniricas pode revelar caracteristicas do

sujeito ndo facilmente captadas pela descricdo de outras experiéncias.



Influéncia de estados psicoticos sobre caracteristicas da linguagem

Também desde os primdrdios da psiquiatria a linguagem é considerada como
uma importante forma de avaliar o processo do pensamento. Disturbios da linguagem
ou da forma do pensamento percebidos na fala foram descritos por muito tempo
como nucleares e caracteristicos da esquizofrenia [32, 33], o que hoje em dia ndo é
consensual [34, 35]. Evidéncias de disturbios préprios da linguagem, como aspectos
pragmaticos e semanticos avaliados a partir de testes linguisticos [33, 36], estdo
levando a uma importante discussdo de como disturbios da linguagem e/ou do
pensamento contribuem para fendmenos da fala associados a quadros psicoticos.
Apesar de ndo haver consenso sobre até que ponto o que percebemos na fala do
sujeito psicotico é gerado por caracteristicas da forma do pensamento, ou mesmo se
esses distlrbios sdo exclusivos de um determinado transtorno, podemos observar
caracteristicas de linguagem sindrome-especificas que auxiliam na diferenciacdao do
disgndstico e, portanto, do progndstico do sujeito que apresenta sintomas psicéticos

[33-35].

Existem diferentes maneiras de medir esses fendmenos, no entanto
essencialmente sdo utilizadas escalas psicométricas ou testes que acessam aspectos
linglisticos isolados de maneira pouco natural. Um exemplo de um teste utilizado para
investigar a memdria semantica é o semantic priming. Ele consiste em reconhecer se a
palavra apresentada na tela é real ou ndo, alcangando um reconhecimento mais rapido
se a palavra é apresentada depois de uma palavra semanticamente associada chamada
de prime. Quando aplicado a sujeitos portadores de Esquizofrenia, ha resultados

opostos utilizando o mesmo teste [37]. Em meta-analise concluiu-se que apenas em



pacientes esquizofrénicos com disturbio da forma do pensamento foi observado um
efeito hyperpriming [37, 38]. Considerar apenas um aspecto do processo de linguagem
para entender um fendmeno complexo como a comunicagdo em uma situagdo
psicdtica pode ser problematico, além de que pode ser dificil quantifica-lo de maneira
acurada e pouco subjetiva. Estratégias computacionais que melhoram quantificacdo de
caracteristicas do discurso como o LSA (Latent Semantic Analysis) [39, 40] e o CAST
(Computed Associated in Sequential Test) [41, 42], os quais comparam freqliéncia de
palavras ou de associacdo de palavras utilizadas pelo sujeito a um corpus
representativo da lingua, vém sendo utilizadas com resultados interessantes em
Esquizofrenia, mas ainda ndo abordam toda complexidade fenomenoldgica dos

disturbios percebidos na fala do sujeito durante episddio psicético.



Teoria de grafos aplicada a compreensao de disturbios da linguagem em psicose

Mesmo sendo uma descricdo qualitativa, é possivel reconhecer um sistema
complexo quando tentamos compreender linguagem em psicose, tal como foi descrito
para outros disturbios neuropsiquidtricos [43]. A relagdo entre os elementos bioldgicos
gue geram a fala ou a relagdo entre elementos da fala em si, como palavras, nao
poderia facilmente ser descrita como regular nem como aleatdria. Se considerarmos
disturbios da fala e do pensamento durante estados psicéticos como um sistema
complexo, uma abordagem matemadtica interessante para sua representacdo seria

teoria de grafos.

Formalmente, um grafo (ou rede) é definido como um conjunto G= (N, E) onde
N={n1, ny, n3, ..} é um conjunto de nds (representam os elementos de qualquer
fendmeno), ligados por arestas ou conjunto E= {(w;,w;)} (representam qualquer relagdo
entre os elementos ou nds), considerando ou ndo direcionamento [44, 45]. Diferentes
aspectos ndo patoldgicos da linguagem foram estudados utilizando modelos de redes
complexas derivadas de teoria dos grafos [46-48], representado como nds as palavras
e arestas correspondendo a relagdes semanticas e gramaticais [47, 48]. Redes de
associacao semantica de palavras podem definir como arestas a probabilidade de uma
palavra vir associada a outra em um corpus representativo da lingua, tal como
WordNet [47] ou a proximidade entre palavras medida em diferentes tarefas
associativas [46]. Uma estratégia diferente considera amostras de fala naturais como
grafos de sequéncia de palavras, redes direcionadas em que as palavras sdo nds

ligados sucessivamente por arestas direcionadas representados por setas [48, 49]
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(ANEXO 111). Esse tipo de grafo chamado multigrafo aceita arestas paralelas (ligando o

mesmo par de nds) e ciclos de um né (uma aresta ligando um né com o préprio).

Foi sugerido o uso de grafos de sequéncia de temas aplicados a amostras de
fala natural para entender disturbios da fala na esquizofrenia [6, 50]. Uma
possibilidade para medir objetivamente sintomas como "perda de sentido" com esses
grafos (considerando tépicos ou temas como nds), é compreender as caracteristicas de
suas trajetodrias [6]. Outra abordagem proposta para estudar esses grafos é caracterizar
o padrdo geométrico ou caracteristicas de topologia de rede, com a hipdtese de que,
guanto mais grave é disturbio da linguagem, maior é a transicdo de um grafo de

topologia quase regular para uma topologia quase aleatéria [50].

Ao representarmos um fendmeno complexo como um grafo (considerando, por
exemplo, grafos de sequéncia de palavras como estratégia de representacdo da
complexa relacdo entre palavras durante discurso) é possivel caracterizar essas redes
utilizando medidas basicas locais, medidas que descrevem a vizinhanga de um né ou a
ocorréncia de sub-grafos (componentes), e medidas globais que descrevem as
propriedades estatisticas de toda a rede [44, 45, 49] (ANEXO lll), além de medidas de
recorréncia como ciclos [49, 51] (ANEXO IIl). Enquanto a interpretacado do significado
de um grafo depende do que estd sendo representado [52-54], a caracterizagdo da sua
estrutura pode ser esclarecedora para a compreensdao do fenédmeno. Dessa forma,
pretendemos nesse trabalho avaliar como a caracterizacdo de redes de sequéncia de
palavras ao relatar eventos como sonhos ou acontecimentos da vigilia podem ajudar a
caracterizacdo e quantificacdo de fendbmenos da linguagem relacionados a estados

psicoticos em portadores de Esquizofrenia ou Transtorno Bipolar do Humor do tipo I.
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OBIJETIVO

PRINCIPAL: Caracterizar disturbios percebidos na linguagem de sujeitos psicoticos
portadores de Esquizofrenia ou Transtorno Bipolar do Humor do tipo | a partir da

analise de grafos representativos do discurso durante relatos de sonho ou de vigilia.

ESPECIFICOS:

Caracterizar diferencas nos atributos de grafos referentes a relatos de sonho ou
vigilia dos grupos psicoticos (portadores de Esquizofrenia ou Transtorno Bipolar
do Humor do tipo I) e ndo psicéticos.

» Correlacdo entre medidas ou atributos de grafo e escalas psicométricas.

* Qualidade do diagndstico utilizando atributos de grafo.

» Comparac¢do da qualidade classificatdria utilizando atributos de grafos e escalas

psicométricas.

12



METODOS GERAIS

No primeiro capitulo dessa dissertacdo iremos abordar resultados iniciais
utilizando 8 sujeitos psicéticos portadores de Esquizofrenia, grupo S, 8 sujeitos
psicoticos portadores de Transtorno Bipolar do Humor do tipo | (especificamente em
episddio maniaco, grupo M) e 8 sujeitos sem histéria de qualquer diagndstico
psiquiatrico (considerados Controles, grupo C), totalizando n = 24 sujeitos.
Utilizaremos para nossas analises a representacdo por grafos de sequéncia de lexemas

(sujeito, verbo e objetos) de relatos de sonhos.

No segundo capitulo, utilizando método automatizado para representacao de
texto em grafos de sequéncia de palavras (software desenvolvido pelo nosso grupo
para esse projeto, ANEXO IlI), analisaremos grafos representativos de relatos de sonhos
e de eventos da vigilia de 20 sujeitos psicoticos portadores de Esquizofrenia, grupo S,
20 sujeitos psicéticos portadores de Transtorno Bipolar do Humor tipo |, grupo B, e 20
sujeitos sem histdéria ou queixa atual de sintomas psicoticos (considerados Controle,

grupo C), totalizando n = 60 sujeitos.

A seguir descreveremos detalhadamente caracteristicas dos sujeitos, protocolo
de coleta de dados utilizado (o0 mesmo em ambos os capitulos), salientando que, dos
60 sujeitos do segundo capitulo, 20 foram utilizados nas analises do primeiro capitulo,
sendo 7 do grupo S, 8 do grupo B ou M e 5 do grupo C. Em cada capitulo serdo

descritas em detalhes as principais diferencas metodoldgicas adotadas.
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Sujeitos:

Critérios de Inclusdo:

e Sujeitos com queixas de sintomas psicéticos em tratamento em situacdo
ambulatorial (Ambulatério de Pesquisa em Psiquiatria IC - HUOL);

* Sujeitos com sintomas psicéticos em tratamento em situagao de internagdo
(Enfermaria de Psiquiatria Hospital Jodo Machado - HIM);

* Sujeitos sem histéria prévia de sintomas psicéticos, com ou sem histéria de
outros sintomas psiquiatricos, em locais de atendimento (HUOL ou HIM) ou em

locais de trabalho.

Critérios de Exclusdo:

e Possivel causa organica para psicose ou devido ao uso de substdncia
psicotropica;
* Recusa do sujeito em participar do estudo;

* Nao ter lembrancga de qualquer sonho;

Recrutamento dos sujeitos:

Utilizamos técnica de amostragem por conveniéncia, a qual nos permitiu convidar
a participar do estudo os voluntarios nos seguintes ambientes:

» Sujeitos recrutados em locais de atendimento (ambulatério e enfermaria), com
diferentes niveis de gravidade em apresentacdes clinicas, o que permite
ampliar poder de generalizacdo dos resultados;

e Sujeitos controles em local de trabalho e em locais de atendimento
(ambulatério e enfermaria);

14



Tamanho Amostral

Para estimar o tamanho adequado de amostra necessdrio para alcancar

relevancia clinica para grupos patoldgicos (Esquizofrenia e Transtorno Bipolar do

Humor do tipo I), com a utilizagdo da formula:

_Z*P(1-P)

n

Sendo Z

dE

= Z estatistica para um nivel de confianca, P =

prevaléncia ou

proporc¢do esperada do transtorno considerado e d = precisdo [55]. Adotamos o nivel

convencional de confianga de 95%, com Z = 1.96 (considerando 95% de intervalo de

confiancga) e precisdo de d = 0.05 [55].

Consideramos a prevaléncia da Esquizofrenia na vida de 0.55% (+ 0.45), com

base em uma analise considerando dados de 46 paises, com 154.140 casos [56]. Para

prevaléncia de Transtorno Bipolar do Humor do tipo |, consideramos 0,6%, com base

em uma andlise considerando dados de 11 paises, com 61.392 casos [57], ou 0.9% (+

0.2) com base no dados provenientes do Brasil (amostra do mesmo estudo) [57]. Na

tabela seguinte, detalhamos o tamanho da amostra (n) para cada prevaléncia:

Group Schizophrenia | Schizophrenia | Schizophrenia Bipolar | Bipolar | Bipolar | Bipolar |
(prevalence) | (0.10%) [56] (0.55%) [56] (1%) [56] (0.6%) [571| (0.7%) [57] | (0.9%) [57] | (1.1%) [57]
n 1.53 8.40 15.21 9.16 10.38 13.70 16.72

Note que ndo havia tamanho amostral maior do que n = 20 (tamanho da

amostra por grupo utilizado neste estudo), com n menor que 10 para a prevaléncia

15




considerando média em amostra mundial (0.55% para Esquizofrenia e para Transtorno
Bipolar I, 0.6%). Artigos de dados brasileiros publicados em revistas locais relatam
prevaléncia de 0.57% para Esquizofrenia [58] e 0.3% até 1.1% para o Transtorno

Bipolar [59].

Para usar amostras de igual tamanho para cada grupo (esquizofrenia, bipolares
e controle), foram selecionados n = 20 por grupo, assegurando relevancia clinica para

0S nossos resultados.
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Protocolo:

O protocolo foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa da UFRN (CEP-
UFRN) (ANEXO 1): numero de aprovacdo #102/06-98244. Foram inicialmente
explicados ao sujeito os termos da pesquisa, principais objetivos, possiveis riscos e
entdo solicitado ao mesmo assinar termo de consentimento livre e esclarecido (ANEXO
I) aceitando participacdo na pesquisa. No caso de sujeitos com prejuizos de suas
fungdes mentais, foi solicitado a um familiar também o consentimento como

representante legal.

Em seguida foi aplicado protocolo (ANEXO I) que consiste em:

Ficha de dados socio-econdmicos e culturais;

* Ficha clinica (com principais informag¢bes sobre histdria clinica, sinais e
sintomas, tratamentos);

e Entrevista clinica estruturada SCID - DSM IV [2];

e Escalas psicométricas (PANSS [60] e BPRS [61]);

e Questionario sobre sonhos;

e Fichas de sonhdrio e didrio para redacdo de sonhos e seu dias relacionados.

Toda a entrevista foi gravada digitalmente e entdo transcrita para posterior

composicao dos grafos.
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Analise

Estatistica ndo paramétrica em Matlab software:

» Diferenca entre grupos: Kruskal-Wallis test (comparando 3 grupos juntos,
considerando significativo p < 0.05) e Wilcoxon Ranksum (comparando 2
grupos a cada vez, fazendo 3 comparagdes: S x B, S x C e B x C), aplicando
corregao de Bonferroni para 3 comparagdes (considerando significativo p <
0.0167).

» Correlagdo entre atributos de grafo e sintomas medidos por escalas
psicométricas: Spearman test, aplicando correcio de Bonferroni para
multiplas comparacdes, sendo 10 comparacdes no primeiro capitulo
(considerando significativo p < 0.0005) e 742 comparag¢des no segundo
capitulo (considerando significativo p < 0.00006).

Classificador bayesiano em WEKA software:

No caso de um pequeno tamanho amostral, o classificador Naive Bayes (NB)
parece ser a estratégia de melhor desempenho [62, 63]. E possivel utilizar a regra de
Bayes para estimar a probabilidade de cada classe com base em um determinado
atributo [64]. Para esse fim, cada atributo classificador correspondeu a uma medida de
grafo ou a uma determinada medicdo psicométrica (PANSS e BPRS), sendo os rotulos
de classe determinados com base no diagndstcio realizado pela aplicacdo do método
padrdo ouro (SCID - DSM V) [2], correspondendo aos diferentes grupos estudados.
Procedimento de validacdo cruzada (cross-validation) foi implementado para tirar o
maximo proveito da amostra. Como atributos de entrada para o classificador tivemos
medidas de grafo ou escores totais de escalas psicométricas, e como saidas binarias

decisdes na forma de: é este grafico de um determinado grupo ou nao.
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Para verificagdo da qualidade de classificagdao utilizando diferentes estratégias
de entrada no classificador, utilizamos sensibilidade, especificidade e area sob a Curva
ROC (Receiver Operating Characteristic) [65]. A curva ROC é um grafico de
sensibilidade (taxa de verdadeiros positivo) no eixo y, e 1 - especificidade (taxa de
falsos positivos) no eixo x. A area sob a curva ROC (AUC) revela se o classificador
consegue classificar grupos melhor do que ao acaso. Valores de AUC em torno 0.5
significam uma classificacdo aleatéria, enquanto que valores entre 0.6 e 0.8 indicam
boa classificacdo (melhor que ao acaso), sendo valores acima de 0.8 considerados
excelentes, com otima classificagdo em AUC = 1. No primeiro capitulo ainda
verificamos a concordancia entre as classificacdes diagndsticas obtidas com os critérios
do DSM-IV e as medidas de grafo, calculando o indice kappa, (valores em torno de 0.6
indicam uma bom indice de concordancia, enquanto que valores acima de 0.8 indicam

uma excelente concordancia [66].
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METODOS

Entrevistas orais foram registradas com 24 individuos adultos, sendo 8
pacientes psicoticos portadores de Esquizofrenia (grupo S), 8 pacientes psicéticos
portadores de Transtorno Bipolar do Humor do tipo | (durante episédio maniaco)
(grupo M), e 8 controles sem transtornos mentais diagnosticados (grupo C) (Tabela 1).
Durante a aplicacdo do protocolo os sujeitos foram solicitados a relatar exclusivamente
um sonho recente. Desvios deste tema ancora (sonho) para reportar eventos em vigilia
foram usadas para avaliar "fuga de ideias", um sintoma tipico de episédios maniacos

do Transtorno Bipolar do Humor [1].

Psychotic Subject Normal Control
Schizophrenia Mania
Demographic Characteristics
|Age 35.75+ 8.68 4225+ 9.56 3425+109
Sex Male 7 (87.5%) 8 (100%) 5 (62.5%)
Female 1(12.5%) 0 (0%) 3 (37.5%)
Education 6.88 +5.06 6.25+4.13 8+3.46
Marital Status Married 2 (25%) 4 (50%) 6 (75%)
Previously Married 4 (50%) 2 (25%) 0 (0%)
Never Married 2 (25%) 2 (25%) 2 (25%)
Psychiatric Assessment
|Age of onset 23.75+ 8.01 2438+ 758
Medication Typical antipsychotic 6 (75%) 7 (87.5%)
Atypical antipsychotic 2 (25%) 1(12.5%)
Lithium 0 (0%) 7 (87.5%)

Tabela 1: Caracteristicas sécio-demograficas, incluindo idade (idade média * erro
padrdo), sexo (numero absoluto de individuos e percentuais), anos de educacdo
(média de anos * erro padrdo) e estado civil (niumero absoluto de sujeitos e
percentuais). Avaliacdo psiquiatrica de individuos psicoticos, incluindo a idade de inicio
(média de idade * erro padrdo) e medicacdo utilizada (nimero absoluto de individuos
e percentuais em uso de determinada classe de medicacdo).
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Os relatos foram separados em lexemas, constituindo elementos sintaticos da

oracao (sujeito, verbo e objetos) (Figura 1A). Cada relato foi representado por um

multigrafo dirigido, no qual cada né correspondia a um lexema e a sequéncia desses

foi representada por uma aresta direcionada (Figura 1B). Elementos relacionados ao

sonho foram separados dos elementos relacionados a vigilia com diferentes cores

(Figura 1A e B).

Os relatos foram cegamente transcritos por dois diferentes

pesquisadores. Em seguida, foram identificados os elementos sintdticos da oracdo

correspondentes ao sujeito, verbo e objeto, e entdo a sequéncia desses representadas

no grafos.

A

| / walked / into a place, /and | /
found / my grandma. / | / hugged /
her / strongly, / | / woke up.

I About dreaming
B About waking
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Figura 1: Representacdao por grafo do discurso em relatos de sonho de sujeitos
portadores de Esquizofrenia, Transtorno Bipolar do Humor (em Mania) e Controles
saudaveis. A) Os participantes foram solicitados a relatar um sonho recente. Cada
relato foi transcrito e separado em elementos sintaticos da oracdo (elementos
separados por barras). Elementos relacionadas com o sonho (azul) foram separados de
elementos relacionados a vigilia (vermelho), os quais foram considerados desvios do
tema ancora. B) Grafo representativo do relato a partir do exemplo apresentado em
A), com arestas numerados sequencialmente. O n6 "I" aparece trés vezes no sub-grafo
relacionado ao sonho, com arestas para (“lI walked”, “I found”, “I hugged”), e depois
uma vez no sub-grafo de vigilia (“I woke up”). C) Exemplos de grafos representativos
de relatos de sonho de sujeitos do grupo Esquizofrenia (Schizophrenia), Mania e grupo
Controle (Control).

Calculamos onze medidas de grafo (Figura 2), sendo:

Nés (N) = numero de elementos em N.

Edges (E) = nimero de elementos em E.

Grau Médio Total (ATD) = Média do grau total de todos os nds, sendo grau total a

soma de arestas que chegam e que saem do né.

Maior componente conectado (LCC) = nimero total de nés compreendendo o maior
sub-grafo em que cada par de nds estd ligado através de um outro por um caminho de

arestas.

Maior componente fortemente conectado (LSC) = nimero total de nds que compdem
0 maior sub-grafico no qual todos os nés sdo ligados mutuamente, isto é, existe um

caminho do né “A” para o né “B”, e existe um caminho do né “B”para um no “A”.

Arestas paralelas (PE) = Numero total de arestas ligando o mesmo par de nés mais de

uma vez;

Ciclos de um né (L1) = quando um no faz ligacdo consigo mesmo.

22



s

Ciclos de dois nds (L2) = quando nd “A” se liga a um nd “B” e esse retorna ao “A”. Ciclo
de 3 nés (L3) = quando né “A” se liga a um nd “B”, esse ao nd “C” e esse ao “A”. Nos de

vigilia (WN) = numero total de nés usados para falar sobre os eventos da vigilia;

Arestas de vigilia (WE) = numero total de arestas usadas para falar sobre eventos da

vigilia.
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Figura 2:Exemplo de atributos de grafo calculados nesse estudo.



Também calculamos trés medidas globais de grafo excluindo os ciclos de um né

e arestas paralelas, sendo:

Densidade (D) = razdo do total de arestas no grafo sobre total de arestas possiveis.
Diametro (DI) = comprimento da maior caminho mais curto entre o pares de nds de

uma rede;

Menor caminho médio (ASP) = comprimento médio do caminho mais curto entre os

pares de nés de uma rede;

Dessa forma nods calculamos 2 atributos gerais (N e E), 3 atributos de
conectividade (LCC, LSC e ATD), 4 atributos de recorréncia (PE, L1, L2 e L3), 2 atributos

relacionados a fuga do tdpico ancora (WN e WE) e trés atributos globais (D, DI e ASP).

Para controlar diferenca no total de palavras entre os relatos, normalizamos
cada atributo pelo total de palavras, considerando assim a razao do atributo sobre

total de palavras do relato.

Atributos gerais (N, E), de conectividade (LCC, LSC, ATD), arestas paralelas (PE),
diametro (DI) e menor caminho médio (ASP) foram calculados utilizando o software
Network WorkBench Tool [67]. Ciclos de 1, 2 e 3 nds (L1, L2, L3) foram calculados
usando o software Matlab. Atributos relacionadas a vigilia (WN e WE) foram

visualmente contados. Densidade foi calculada utilizando o software Excel.
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RESULTADOS

Grafos representativos do discurso ilustram diferengas entre os grupos S, M e
C, tais como quantidades de nds e arestas, ou recorréncia e desvio da tema de

ancoragem (Fig. 1C).

Para quantificar esses efeitos, come¢camos calculando onze atributos de grafos
(descritos anteriormente). Grupo M apresentou valores significativamente superiores

gue grupo S em quase todas as medidas (Figura 3 e Tabela 2).
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Figura 3: Atributos de grafo sao diferentes entre grupo S e grupo M, havendo
também diferengas entre grupos S e C. Boxplots de atributos de grafo representativos
do discurso. Atributos gerais N (P = 0.0028), e E (P = 0.003). Atributos de conectividade
LCC (P = 0.005), LSC (P = 0.0078) e ATD (P = 0.007 e P = 0.016). Atributos de recorréncia
como PE (P = 0.0031 e P = 0.0143), L2 (P = 0.0025) e L3 (P = 0.005 e P = 0.0160).
Atributos relacionados a vigilia WN (P = 0.0059) e WE (P = 0.0014). Os asteriscos
indicam significancia estatistica com correcdao de Bonferroni (p < 0.0167).
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RAW S,M,C SxM SxC Mx C Normalized S,M,C SxM SxC Mx C
Measures KW Wilcoxon |Wilcoxon |Wilcoxon | Measures KW Wilcoxon |Wilcoxon |Wilcoxon

N 0.0138 0.0028 0.1276 0.1354 N 0.0224 0.0104 0.0499 0.3823

E 0.0131 0.0030 0.0690 0.2786 E 0.6126 0.7209 0.7209 0.3282

ATD 0.0145 0.0070 0.0160 1 ATD 0.0369 0.0051 0.2345 0.3422

LCC 0.0205 0.0050 0.0875 0.2875 LCC 0.0652 0.0281 0.1949 0.2786

LSC 0.0482 0.0078 0.2034 0.4564 LSC 0.2513 0.1113 0.4418 0.4418

BE 0.0070 0.0031 0.0143 0.3641 PE 0.0116 0.0044 0.0222 0.3978

L1 0.0231 0.0200 1 0.0283 L1 0.0816 0.7733 0.1663 0.0202

L2 0.0424 0.0025 0.4853 0.3388 L2 0.7429 0.5242 0.9329 0.5526

L3 0.0126 0.0050 0.0160 0.8592 L3 0.1506 0.1251 0.1293 0.3823

WN 0.0125 0.0059 0.0954 0.0766 WN 0.1103 0.0822 0.3935 0.1110

WE 0.0050 0.0014 0.0395 0.0998 WE 0.0229 0.0146 0.0875 0.1304

Density | 0.1530 0.0830 0.7209 0.1605 Density 0.0187 0.0070 0.0281 1
Diameter | 0.7697 0.5004 0.7430 0.8193 Diameter | 0.0271 0.0138 0.0609 0.2786
ASP 0.5391 0.3141 0.9591 0.4252 ASP 0.0352 0.0104 0.1605 0.2786

Tabela 2: Valores de P obtidos no teste de Kruskal-Wallis (KW), seguido pelo teste de
Wilcoxon-Ranksum com corre¢do de Bonferroni para 3 comparagdes (cada par de
grupos), sendo dados normalizados para grupo Esquizofrenia (S), Mania (M) e
Controle (C). Diferencas estatisticamente significativas indicados em vermelho (p <
0.0167), tendéncias quase significativas indicado em azul (p < 0.05).

Relatos do grupo M exibiram mais nds e arestas do que os relatos do grupo S,
refletindo o aumento no montante da fala, o que define logorréia. Grupo M também
mostrou escores significativamente maiores para as medidas relacionadas com a
conectividade e recorréncia do que grupo S, o que aponta para pobreza no discurso do
ultimo. Finalmente, os relatos do grupo M continham mais elementos relacionados a
vigilia que grupo S, revelando “fuga de pensamentos”. Isto foi confirmado por meio do
calculo das proporgdes de nds vigilia sobre nés totais e arestas de vigilia sobre arestas

totais entre os grupos (Figura 4).
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Figura 4: Em comparag¢ao com grupo S, grupo M tinha significativamente mais “fuga
de ideias” (maior taxa de interrupgées em relatos de sonho para comentar sobre os
eventos da vigilia). Razdo de nés da vigilia sobre nds totais e arestas de vigilia sobre
arestas totais entre os grupos. Para arestas, grupo M apresentou significativamente
maior proporc¢do que grupo S (Kruskal-Wallis, P = 0.0397, teste de Wilcoxon Ranksum P
= 0.0146). A tendéncia nao significativa, mas similar foi observado para nds (Kruskal-
Wallis, P = 0.0597, teste de Wilcoxon Ranksum P = 0.0258). Asterisco indica
significancia estatistica com corre¢do de Bonferroni.

Também calculamos trés medidas globais para andlise da estrutura global da
rede: Densidade (D), diametro (DI) e média de caminho mais curto (ASP); ndo foram

encontradas diferencas significativas entre os grupos (Figura 5).
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Figura 5: Atributos globais de grafo ndao foram significativamente diferentes
entre os grupos. Utilizando os dados brutos, médias e varidancias foram muito
semelhantes entre os grupos.
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Como o grupo S usou menos palavras nos relatos que grupo M (P = 0.0006;
Figura 6), as vdrias diferengas poderiam ser explicadas por essa diferenca de
verbosidade. No entanto, encontramos quatro atributos de grafo significativamente
diferente entre os grupos, mesmo quando atributos sdo normalizados pelo total de
palavras (Figura 7A, Figura 8, Tabela 2). Os grafos do grupo S apresentaram mais nos
por palavra (P = 0.0104) e maior grau médio total por palavra (P = 0.0051) do que os
grafos do grupo M. Além disso, os grafos do grupo M ainda apresentaram mais arestas
sobre vigilia (P = 0.0146) e arestas paralelas (P = 0.0044) do que o grupo S. Assim, M e
S mostraram diferentes tendéncias para abandonar um assunto da conversa, mesmo
guando os dados foram normalizados pelo numero de palavras do relato. Ndo foram
detectadas diferencas significativas entre S e M em relacdo aos escores totais das

escalas psicométricas BPRS e PANSS (Figura 7B).
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Figura 6: Grupo S produziu significativamente menos palavras por relato que M.
Boxplots do numero total de palavras por relato entre os grupos. (Teste de Kruskal-
Wallis entre os grupos, P = 0.0067, teste de Wilcoxon Rank Sum entre Se M P =
0.0006; entre M e CP =0.2911, e entre S e C P = 0.0650). Asterisco indica significancia
estatistica com correcdao de Bonferroni.
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Figura 7: S e M sdo mais distintos por atributos de grafo normalizados que por
escalas psicométricas BPRS e PANSS. A) Boxplots de dados normalizados mostram as
diferencas entre S e M para N (P = 0.0104), ATD (P = 0.0051), PE (P = 0.0044), e (P =
0.0146). B) Boxplots de BPRS e PANSS mostram diferencas significativas entre
pacientes psicoticos e controles (por BPRS: S > C com P = 0.0003, M > C com P =
0.0012; por PANSS: S > C com P = 0.0003, M > C com P = 0.0006). Nao foram
encontradas diferencas significativas entre Se M (BPRS S > M com P = 0.1377; PANSS S
> M com P =0.1108). Os asteriscos indicam significancia estatistica com correcdo de
Bonferroni.
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Figura 8: Boxplots dos atributos de grafo normalizados cujas diferengas ndo foram
estatisticamente significativas. Atributo Geral E; atributos de conectividade LCC e LSC;
atributos de recorréncia L1, L2 e L3, e atributos de vigilia WN. Observe que WN, apés a

normalizacdo para o numero de palavras por relato, mostra uma tendéncia nao-
significativa M > S.
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Enquanto que a normalizagdo de dados pelo numero de palavras do relato
diminuiu a quantidade de diferencgas significativas entre os grupos para atributos
gerais, de recorréncia ou de conectividade, observamos o efeito oposto em relagdao aos
atributos globais de rede. Como mostrado na Figura 9, os grupos S e M apresentaram
importantes diferengas entre si, com baixa variabilidade inter-individual. Grupo M
produziu grafos mais densos que grupo S (P = 0.007), com um didmetro
significativamente menor (P = 0.0138) e menor caminho médio (ASP) (P = 0.0104).
Curiosamente, o grupo C apresentou niveis intermedidrios entre M e S, abrangendo
uma ampla gama de valores que refletem o aumento das diferencas inter-individuais

nesse grupo.
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Figure 8: Atributos globais de grafos representativos do discurso apds normalizacao
pelo total de palavras apresentaram diferencas entre S e M. Boxplots de dados
normalizados mostraram diferencas significativas entre os grupos S e M para
densidade (P = 0.007), didmetro (P = 0.0138) e ASP (P = 0.0104), com pequena
variancia inter-individual para os dois grupos. Em contraste, o grupo C apresentou em
uma ampla variabilidade de valores entre os indices apresentados em S e M.
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Para verificar a viabilidade do diagndstico diferencial entre S e M com base na
analise de grafos representativos do discurso, nds treinamos um classificador Naive
Bayes (NB) com diferentes combinagdes de atributos de grafo como entradas. Os
dados foram normalizados pelo niumero de palavras de cada relato. Além disso, as
entradas foram restringidas aos dados que puderam ser obtidos sem ter de recorrer a
uma interpretacdo do significado dos relatos, ou seja, nds e arestas da vigilia (WN, WE)
nao foram utilizados. A sensibilidade, a especificidade, a area sob a curva ROC (AUC) e
o indice kappa foram utilizados como métricas de qualidade de classificagao. Por essa
abordagem foi possivel distinguir de maneira precisa e objetiva o grupo S do grupo M
(Figura 10), e obtivemos concordancia (kappa) compardvel a aplicacdo de SCID por
especialistas para a distincdo entre grupo S e C, mas ndo para B e C [5, 68]. Em
contraste, quando as pontuacdes das escalas psicométricas BPRS e PANSS foram
usadas como entradas para o classificador, foi possivel distinguir os controles de
pacientes psicéticos, mas ndo esses entre si (S x B) (Figura 10). De fato, nenhum

atributo de grafo correlacionou-se significativamente com BPRS ou PANSS (Tabela 3).
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Figura 10: Atributos de grafo promovem um melhor diagnéstico diferencial entre
mania e esquizofrenia que escalas psicométricas (BPRS e PANSS). Classificacdo dos
grupo usando atributos de grafos como entradas para o classificador NB foi excelente
para separar grupos S e M. Atributos usados como entrada para S x B foram N, E e
ATD, para S x C foram N, L1 e L2 e para M x C foram L1, L2 e L3. Em contraste, ao
utilizarmos as pontuacdes totais de PANSS e BPRS como entrada, o classificador obteve
sucesso na separacao de S x Ce M x C, mas ndo na distincdo de S xM.
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Correlation (PANSS) Schizophrenia Mania Control
p value Rho p value Rho p value Rho
N 0.4714 | -0.2994 | 0.1641 | -0.5509 | 0.7321 | -0.1482
E 0.2857 | -0.4311 | 0.2162 | -0.5000 | 0.7141 | -0.1566
ATD 0.1511 | -0.5714 | 0.2992 | -0.4286 | 0.2560 | -0.4579
LCC 0.2675 | -0.4524 | 0.1250 | -0.5988 | 0.7321 | -0.1482
LSC 0.1214 | -0.6099 | 0.0994 | -0.6347 | 0.6268 | -0.2048
PE 0.1429 | -0.5774 | 0.1540 | -0.5629 | 0.5125 | -0.2683
i 0.1095 0.6257 | 0.1690 | -0.5491 | 0.6000 | -0.2232
L2 0.6214 | -0.2087 | 0.4875 | -0.2892 | 0.0964 | -0.6364
L3 0.5411 | -0.2530 | 0.3042 | -0.4174 | 0.4500 | -0.3091
WN 0.2714 | -0.4506 | 0.9434 0.0359 | 0.9115 | -0.0485
WE 0.1298 | -0.5930 | 0.7930 | -0.1190 | 0.7343 | -0.1446
Density 0.6646 | -0.1905 | 0.6191 0.2143 | 0.8506 0.0843
Diameter 0.7121 | -0.1566 | 0.1601 0.5524 | 0.8157 0.0976
ASP 0.7930 | -0.1190 | 0.1625 0.5509 | 0.8716 0.0723
Correlation (BPRS) Schizophrenia Mania Control
p value Rho p value Rho p value Rho
N 0.9879 0.0120 | 0.1641 | -0.5509 | 0.7321 | -0.1482
E 0.7858 | -0.1145 | 0.2162 | -0.5000 | 0.7141 | -0.1566
ATD 0.4475 | -0.3114 | 0.2992 | -0.4286 | 0.2560 | -0.4579
LCC 0.7583 | -0.1317 | 0.1250 | -0.5988 | 0.7321 | -0.1482
LSC 0.4214 | -0.3313 | 0.0994 | -0.6347 | 0.6268 | -0.2048
PE 0.3571 | -0.3872 | 0.1540 | -0.5629 | 0.5125 | -0.2683
L1 0.0286 0.7708 | 0.1690 | -0.5491 | 0.6000 | -0.2232
L2 0.9071 0.0590 | 0.4875 | -0.2892 | 0.0964 | -0.6364
L3 0.9103 0.0485 | 0.3042 | -0.4174 | 0.4500 | -0.3091
WN 0.2929 | -0.4281 | 0.9434 0.0359 | 0.9115 | -0.0485
WE 0.2167 | -0.4847 | 0.7930 | -0.1190 | 0.7343 | -0.1446
Density 0.3146 | -0.4072 | 0.6191 0.2143 | 0.8506 0.0843
Diameter 0.8175 0.0970 | 0.1601 0.5524 | 0.8157 0.0976
ASP 0.7583 0.1317 | 0.1625 0.5509 | 0.8716 0.0723

Tabela 3: Ndo foram encontradas correlagdes significativas entre os atributos de
grafo normalizados e escalas psicométricas (BPRS e PANSS). Sao mostrados Rho e P
valores de correlacdes de Spearman (corrigido a = 0.0166).

38



DISCUSSAO

Os resultados obtidos mostram pela primeira vez que uma andlise de grafo
aplicada ao discurso de pacientes psicéticos pode ser usada para quantitativamente
diferenciar portadores de Esquizofrenia e Transtorno Bipolar do Humor em fase
Maniaca. Na verdade, esta abordagem permitiu uma discriminagdo muito precisa dos
grupos patoldgicos, atingindo mais de 93% de sensibilidade e especificidade. Em
contraste, a classificacdo baseada nos escores totais das duas escalas psicométricas
aplicadas (BPRS e PANSS) atingiu apenas 62,5% de sensibilidade e especificidade. Isto
indica que a analise quantitativa por grafos representativos do discurso ndo é
redundante com métodos psicométricos convencionais, mas sim complementares,

porque medem sintomas estruturais da fala.

Nossa abordagem ndo era puramente topoldgica, pois dois dos atributos
medidos necessitavam de um rétulo anterior (se usado para falar sobre o sonho ou
ndo). Nenhum dos atributos restantes precisava de qualquer interpretacdo além da
diferenciacdo de lexemas, estritamente no nivel gramatical. Mais importante, os dados
gue alimentaram o classificador bindrio ndo incluiram estas duas medidas relacionadas

a vigilia.

Sintomas como pobreza de discurso, logorréia e fuga de ideias foram
detectados pela andlise de grafos, mesmo quando descontamos o efeito da diferenca
de verbosidade. O grupo M produziu mais arestas paralelas por palavra e mais arestas
de vigilia por palavra que grupo S. Isto significa que a logorréia, tipica de estados
maniacos da bipolaridade [1], vem ndo sé do excesso de palavras, mas de um discurso

gue mais recorrente em comparacdo com o grupo S. Da mesma forma, a fuga de ideias
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ndo pode ser trivialmente explicada pelo aumento da verbosidade, mas corresponde a

uma caracteristica estrutural da fala em estados maniacos.

Por outro lado, o grupo S exibiu mais nds por palavra e um maior grau médio
total por palavra que grupo M. Isto significa que S tende a usar tdpicos apenas uma
vez, sem muitas recorréncias, um reflexo da pobreza do discurso tipica destes

pacientes [1].

Recentemente tem sido observado que a quantidade de ciclos numa rede estd
inversamente correlacionada com a sua estabilidade dindmica [51]. Em nosso estudo, a
presenga ou auséncia de ciclos esta diretamente relacionada com a recorréncia, ou a
falta dela, por tépicos semelhantes no discurso. O fato de que os relatos do grupo M
tém mais arestas paralelas por palavra do que relatos do grupo S pode, portanto,
refletir uma menor estabilidade das redes do grupo M. Por outro lado, mais nés por
palavra no grupo S, assim como maior grau médio por palavra nesse mesmo grupo,
parece refletir o aumento da estabilidade de redes representativas do discurso em
comparacao com o grupo M. No Transtorno Bipolar do Humor observamos um curso
ciclico da doenca, o que exerce provavel influéncia sobre estabilidade dos grafos,

enquanto que na Esquizofrenia percebemos sintomas persistentes [4].

Observamos também o grupo M produzindo grafos significativamente mais
densos do que grupo S, com diametro significativamente menor e menor caminho
médio. Da mesma forma observamos uma pequena variancia nos grupos psicoticos,
enquanto os controles demonstram ampla gama de valores com elevada variancia.
Estes resultados revelam a forte determinacgdo patoldgica sobre os atributos globais

das redes, o que parece atuar na estrutura dos grafos do grupo M e S de maneiras
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opostas. Em contrapartida, o grupo C parece livre de tal determinagao, podendo
expressar as caracteristicas globais das redes de discurso com muito mais diferengas

inter-individuais.

Os nossos resultados permitem ligar a quantificacdo dos transtornos mentais
com as pesquisas sobre a andlise semantica computacional, o que parece promissor
com o aumento da disponibilidade de corpora representativos da lingua on-line e de
recursos computacionais [69, 70]. Os dados demonstram que a alteracdao do processo
de pensamento manifestada no discurso de pacientes psicéticos pode ser
objetivamente medida utilizando ferramentas baseadas na teoria de grafos,
desenvolvidas para capturar analiticamente algumas caracteristicas intuitivas do fluxo

de pensamento normal e disfuncional, como divergéncias e recorréncias.

A precisdao da classificacdo obtida utilizando grafos representativos do discurso
fornece a validacdo do método, uma vez que corresponde ao consenso de
especialistas. Da mesma forma, os resultados indicam que o diagndstico diferencial de
psicose pode ser melhorado pelo uso desse recurso. As redes estudadas aqui foram
relativamente pequenas, refletindo as dificuldades na obtencdo de grafos de pacientes
psicdticos entrevistados durante os exames clinicos. Os trabalhos futuros deverdo
desafiar a robustez dos nossos resultados, avaliando a sua significancia clinica em
amostras substancialmente maiores. Propomos que tal abordagem quantitativa em
breve podera permitir aos médicos identificar disturbios mentais e acompanhar o
andamento do tratamento em um sistema automatizado [71], ou seja, através de um

teste de Turing psiquiatrico [72].
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LIMITACOES

Nessa primeira fase do estudo, publicado em abril de 2012 (ANEXO IlI), tivemos
importantes limitacdes, principalmente no que se refere ao tamanho amostral
pequeno (24 sujeitos, apenas 8 por grupo), discutido em maiores detalhes na sessdo
Métodos Gerais. Além disso, analisamos exclusivamente relatos de sonhos, sem

atentar para influéncias do assunto na estrutura dos grafos de relagdo de palavras.

Outra importante limitacdo técnica foi a composicdo ndo automatizada dos
grafos, a qual requeria andlise sintatica prévia para identificacdo dos nds (sujeito,
verbo, objeto), andlise esta que mantém a subjetividade, ja que requer interpretacao
da funcdo dos elementos da oracdo. Além disso, a andlise mostrou-se trabalhosa e
limitante do tamanho do relato a ser analisado, além do tempo necessdrio para

composicao dos grafos.

Para finalizar, ao tentarmos retirar a influéncia da diferenca do total de
palavras entre os grupos fazendo uma normalizacdo que considera a razdo dos
atributos de grafo pelo total de palavras do relato, assumimos que todos esses
atributos se correlacionam com total de palavras de maneira linear, o que pode nao

ser verdadeiro para todos os atributos medidos.

A fim de responder a esses questionamentos, coletamos um maior niumero de
sujeitos, automatizamos o método de composicdao dos grafos a partir de textos,
utilizamos relatos sobre sonho e sobre eventos da vigilia, além de testarmos outra
estratégia de controle da verbosidade. Os resultados serdo melhor apresentados no

Capitulo 1.
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METODOS

O tamanho amostral que atingisse relevancia clinica (n =

&z

)]

/7,

APITULO I

20 por grupo) foi

estabelecido de acordo com as prevaléncias globais e locais de Esquizofrenia e

Transtorno Bipolar do Humor Tipo | (melhor detalhado na sessdo Métodos Gerais).

Para detalhes sobre sujeitos, veja tabela 4

Psychotic Subjects Control
Demographic Characteristics Schizophrenia| Bipolar
Age 34.10£9.60 |38.15+12.44]35.05+10.93
Sex Male 80% 70% 45%
Female 20% 30% 55%
Years of Education 5.50+2.85 7.30+£3.15 | 6.90£3.11
Married 20% 45% 65%
Marital Status Previously Married 25% 20% 10%
Never Married 55% 35% 25%
Psychiatric Assesment
sealis PANSS 69+16.59 |61.10%15.49] 36.15+6.43
BPRS 16.40+7.26 | 15.60+7.83| 3.95+3.72
Typical Antipsychotic 85% 55% 0
Atypical Antipsychotic 25% 20% 0
Medication Mood Stabilizer 15% 55% 0
Benzodiazepine 25% 25% 15%
Antidepressants 0% 20% 20%
Age of Onset 36.8+7.96 27.1+9.49 | 22.5+7.67
Disease Duration 124+1.4 11.6+9.94 12+83

Tabela 4: Descrigdes das médias e desvio padrdo da idade (anos), anos de educagao,
pontuacdo total de PANSS e BPRS, idade de inicio e dura¢do de doenca. Frequéncia do
sexo, estado civil e medicacdo em uso.
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Focamos nossa analise sobre as respostas a duas perguntas abertas, ou seja,
requisitamos aos sujeitos que relatassem um sonho recente e seu dia anterior a esse
sonho, explorando ao final aspectos sobre ambas as experiéncias de forma semi-
estruturada (ver protocolo ANEXO Il). Em seguida, representamos cada relato como
um grafo de palavras [44, 47], ou seja, uma rede G = (N, E), com conjuntos de nés N =
{n1, ny, ... ny} e arestas E = {w;, wj, ... w,}, em que cada palavra era representada como
um nod, e a ligacdo temporal entre palavras consecutivas foi representada por uma
aresta (Figura 11). Em seguida, usamos um software feito por nosso grupo para esse
trabalho chamado SpeechGraph [73] (ANEXO 1V) para calcular 14 atributos de grafo do
discurso (AGD) que compreendem atributos gerais: total de nds (N) e arestas (E);
atributos de conectividade: total de néds no maior componente conectado (LCC) e no
maior componente fortemente conectado (LSC) e grau médio total (ATD); atributos de
recorréncia: arestas repetidas (RE) e arestas paralelas (PE), ciclos de um (L1), dois (L2)
ou 3 (L3) nds; atributos globais: densidade, didametro, caminho médio mais curto (ASP)
e coeficiente de agrupamento (CC) (Figura 12) (para descricdo detalhada sobre os

atributos e algoritmos usados para seu calculo, veja ANEXO II).
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show

| / was / dreaming

/ of / a/ show. “
|
of
was
dreaming
Schizophrenia Bipolar Control
CNO
Schizophrenia Bipolar Control

Figura 11: Metodologia aplicada para confec¢do dos grafos utilizando software
SpeechGraphs. A) Do discurso ao grafo representativo do discurso usando
SpeechGraphs (um software feito por nosso grupo para esse trabalho disponivel no
site: www.neuro.ufrn.br, tutorial detalhado no ANEXO Il). B) Exemplos de grafos
respresentativos do discurso extraidos de entrevistas com um sujeito esquizofrénico,
um bipolar e um controle ao relatar um sonho. C) Exemplos de grafos respresentativos
do discurso extraidos de entrevistas com um sujeito esquizofrénico, um bipolar e um
controle ao relatar o dia anterior ao sonho.
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Figura 12: Exemplos visuais dos atributos de grafo (AGDs) representativos do
discurso. Descricdo detalhada dos atributos disponivel no tutorial do programa,
ANEXO II.
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RESULTADOS

Os AGDs calculados para uma amostra de relevancia clinica concordou com a
maioria dos AGDs publicadas [49] (ANEXO l1ll) obtidos com amostras menores (n = 8
por grupo). Enquanto os AGDs de sonho mostraram em geral boa qualidade
classificatéria e diferencgas significativas entre S e os outros dois grupos (B e C), os
AGDs da vigilia ndo conseguiram diferenciar entre qualquer um dos grupos (Figura 13).
Nés também observamos que quase todos os AGDs diferiram quando comparamos
grafos relacionados ao sonho e a vigilia apenas em B e C (Figura 13), com grupo S ndo

fazendo qualquer distincdo sobre AGDs de sonho ou da vigilia.
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Figura 13: Analisando dados brutos observamos diferengas na maioria dos AGDs
entre grupo S e demais (B e C) apenas ao utilizarmos relatos de sonho, além de
diferencas entre AGDs de sonho e de vigilia (apenas em grupos B e C). A) Diferencas
entre S x C e S x B devido diferengas no nimero total de palavras (WC), apenas em
relatos de sonho. Diferengas entre os grupos marcadas por asteriscos vermelhos.
Diferencas entre AGDS de relatos de sonho e da vigilia apenas para grupo bipolar e
controle (também devido a diferenca em WC). Diferencas entre os ASSUNTOS DE
relatos marcadas por asteriscos azuis. B) Qualidade de Classificacdo entre grupos:
apenas relatos de sonho classificam grupos melhor que o acaso. C) Qualidade de
Classificagao entre relatos de Sonho x Vigilia em cada grupo: apenas grupo Bipolar
(AUC 0.753) e Controle (AUC 0.807) classificam melhor que o acaso. Para valores de p,
sensibilidade, especificidade e AUC, veja tabela 5 e 6.
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DREAM KW SxB SxC BxC WC10 KW SxB SxC BxC WC 20 KW SxB SxC BxC WC30 KW SxB SxC BxC
wc 0.0001 0.0005 0.0001 0.8392

Nodes 0.0003 0.0013 0.0003 0.5427 Nodes 0.0096 0.6750 0.0066 0.0133 Nodes 0.0198 0.9676 0.0200 0.0133 Nodes 0.0231 0.6168 0.0385 0.0106
Edges 0.0001 0.0004 0.0001 0.6359 Edges 0.0000 0.0015 0.0000 0.0315 Edges 0.0000 0.0015 0.0000 0.0275 Edges 0.0000 0.0013 0.0000 0.0275
RE 0.0006 0.0021  0.0004 1 RE 0.2603 0.5608 0.4734 0.0764 RE 0.0683 0.2085 0.4407 0.0167 RE 0.0557 0.1199 0.5609 0.0167
PE 0.0010 0.0029 0.0007 0.9568 PE 0.4077 03648  0.6554  0.2085 PE 0.1267 0.1136 0.6359  0.0679 PE 0.1106 0.1199 0.7764  0.0468
u 0.0388 0.0133  0.4097  0.0985 5% 0.2115 0.4484 0.48%  0.0601 & 0.1966  0.3937 0.4400 0.0638 &} 0.1197 0.6356 0.1888  0.0385
2 0.0250 0.0078  0.0560  0.6637 2 0.4301 03021 0.9673  0.2389 L2 03446 0.2429 0.7961  0.1895 L2 0.3811 0.2540 0.7544  0.2286
3 0.0001 0.0001 0.0003 0.6160 L3 0.0625 0.0292 0.3929 0.1017 L3 0.0381 0.0214 0.2785 0.0720 L3 0.0227 0.0192 0.3430 0.0256
LCcC 0.0002 0.0010 0.0002 0.5607 LcC 0.0000 0.0155 0.0000 0.0056 LcC 0.0000 0.0239 0.0001 0.0033 LCC 0.0002 0.0909 0.0002 0.0031
LsC 0.0001 0.0008 0.0000 0.3368 LSC 0.0539 0.0275 0.0601 0.6750 LsC 0.0001 0.0040 0.0001 0.0565 LSC 0.0000 0.0051 0.0001 0.0066
ATD 0.0001 0.0003 0.0002 0.9892 ATD 0.0036 0.0028 0.0060 0.6949 ATD 0.0186 0.0106 0.0294  0.4903 ATD 0.0591 0.0315 0.0810  0.4094
Density | 0.0101 00133 0.0066 09246 | Density | 0.0583 0.0223 0.1264 0.3793 | Density | 0.1891 0.0720 0.4407 0.3104 | Density | 0.2723  0.1556  0.4735  0.2503
Diameter| 0.0143 0.1717 0.0076  0.0571 |Diameter| 0.0000 0.0439 00000 0.0060 |Diameter| 0.0011 0.0601 0.0007 0.0207 |Diameter| 0.2295 0.6073 0.1895 0.1264
ASP 0.0179 0.0499  0.0066  0.4407 ASP 0.0000 0.0385 0.0000 0.0071 ASP 0.0006 0.0468 0.0004 0.0179 ASP 0.1900 0.7557 0.1404  0.1075
CcC 0.1809 0.0858 0.4903 0.2085 CcC 0.1041 0.0676 0.6551 0.0764 cC 0.1054 0.0961 0.7352 0.0499 CcC 0.0606 0.0764 0.8181 0.0223

WAKING KW SxB SxC BxC WC10 KW SxB SxC BxC WC20 KW SxB SxC BxC WC 30 KW SxB SxC BxC

wWcC 0.7588  0.4902 0.6456  0.7557

Nodes | 0.6393 0.3647 0.5338 0.7867 | Nodes | 0.1550 0.0840  0.1124 1 Nodes | 0.1657 0.2551 0.0577 0.5273 | Nodes | 0.2575 0.3469 0.1480  0.3062
Edges 0.6397 0.4093 0.4407 0.9246 Edges 0.0004 0.0033 0.0002 0.4171 Edges 0.0001 0.0016 0.0000 0.4737 Edges 0.0002 0.0020 0.0001 0.4577
RE 0.7897 0.4975 0.6541 09136 RE 0.2252  0.4646  0.0936  0.3150 RE 0.4412 0.4822 0.2251  0.5177 RE 03986 09211 03261 0.1866
PE 0.7801 0.4723 0.7042 0.8284 PE 0.4333 0.2855 0.2731 0.7149 PE 0.3839 0.3836 0.1938 0.5551 PE 0.3978 0.7917 0.3432 0.1757
u 0.7878  0.8559  0.4881  0.6879 5% 0.9791 0.9437 0.9887  0.8062 u 0.9719 0.8764 0.9766  0.8207 L1 0.6658 0.4976  0.3974  0.8686
2 0.9157 0.7933 0.6986  0.8794 2 0.2304 0.0926 0.3901  0.3953 L2 0.1305 0.0494 0.2420  0.4019 L2 0.2288 0.0915 0.4484  0.3621
13 0.8400 0.9339  0.6599  0.5915 3 0.5735 03140 0.6803  0.5137 3 0.4448 0.2096 0.6479  0.4585 L3 0.1746  0.0969  0.1322  0.8028
Lcc 0.3811 0.1985 0.2912 0.8498 Lcc 0.0016 0.0062 0.0009 0.4569 Lcc 0.0002 0.0014 0.0001 0.4480 Lcc 0.0001 0.0012 0.0001 0.2038
LsC 0.2662 0.1633 0.1676 0.8924 LsC 0.5051 0.2436 0.7254 0.4818 LsC 0.0295 0.0416 0.0131 0.7466 LSC 0.0106 0.0116 0.0084 0.7791
ATD 0.5415 0.3793 03169  0.8817 ATD 0.1213 0.0946  0.0657  0.8392 ATD 0.0839 0.0699 0.0471  0.7895 ATD 0.3653 0.2548  0.2025  0.9342
Density | 0.7659 0.4903 0.7764  0.6554 | Density | 0.3571 0.1914 0.2551 0.7764 | Density | 0.3169 0.1820  0.2093 1 Density | 0.8474 0.6322 0.6543  0.8301
Diameter| 0.6210 06729 0.5481 0.3610 |Diameter| 0.0052 0.0204 0.0021 0.3942 |Diameter] 0.0013  0.0054 0.0013  0.1686 |Diameter| 0.0221 0.0200 0.0175  0.6679
ASP 0.7031 0.4249 0.8604  0.5609 ASP 0.0040 0.0140 0.0019 0.4094 ASP 0.0007 0.0043 0.0006 0.1914 ASP 0.0207 0.0200 0.0159  0.6322
CcC 0.9604 1 0.8383  0.7964 cC 0.6945 0.4205 0.6708  0.6384 cC 0.6039  0.4112  0.9415 0.3817 CcC 0.3343  0.1917  0.2553  0.6555

Tabela 5: Andlise estatistica ndo-paramétrica comparando atributos calculados pelo
SpeechGraph em dados brutos e dados com total de palavras fixos (grafos de relatos
com 10, 20 e 30 palavras). Valores de P usando o teste Kruskal-Wallis em SxBxC
(diferencas entre os grupos testados juntos), considerando-se significante p < 0.05 e

teste Wilcoxon Ranksum corrigido por Bonferroni (3 comparagdes, considerando p <

0.0167) em SxB (diferencas entre o grupo esquizofrenia e bipolar), SxC (diferencas
entre o grupo esquizofrenia e o controle), e BxC (diferencas entre grupo bipolar e

controle). Diferencas significativas marcados em vermelho.
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DREAM
SxBxC| AUC Sensitivity Specificity] SxB AUC Sensitivity Specificity] SxC AUC Sensitivity Specificity] BxC AUC Sensitivity Specificity
RAW 0.645 0.4 0.7 RAW 0.752 0.7 0.7 RAW 0.843 0.7 0.7 RAW 0.464 0.475 0.475
WC10 0.674 0.5 0.75 WC10 0.628 0.6 0.6 WC10 0.817 0.8 0.8 WC10 0.683 0.65 0.65
WC 20 0.71 0.517 0.758 WC20 0.68 0.675 0.675 WC20 | 0.847 0.775 0.775 WC20 | 0.763 0625 0625
WC 30 0.731 0.55 0.775 WC 30 0.71 0.65 0.65 WC 30 0.86 0.775 0.7938 | WC30 0.77 0.65 0.65
WAKING
SxBxC| AUC Sensitivity Specificity] SxB AUC Sensitivity Specificity] SxC AUC  Sensitivity Specificity] BxC AUC  Sensitivity Specificity
RAW 0.419 0.267 0.633 RAW 0.475 0.55 0.55 RAW 0.423 0.575 0.575 RAW 0.303 0.375 0.375
WC10 0.488 0.407 0.699 WC10 0.595 0.615 0.603 WC10 0.634 0.641 0.638 WC10 0.335 0.425 0.425
WC20 0.601 0.414 0.704 WC20 | 0.632 0.615 0.608 WC20 | 0.825 0.763 0.763 WC20 | 0361 0.41 0.419
WC 30 0.632 0.5 0.749 WC30 | 0.735 0.657 0.657 WC30 | 0.834 0.794 0.794 WC30 | 0.405 0.514 0.512

Tabela 6: Qualidade da classificagdo medida por AUC (drea sob a curva ROC),
sensibilidade e especificidade: Usamos classificador Naive Bayes para separar os trés
grupos juntos (SxBxC), SxB (grupo esquizofrenia do bipolar), SxC (grupo esquizofrenia
do controle), BxC (grupo bipolar do controle).
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Como grupo S relatou sonhos com uma menor quantidade de palavras (WC)
que grupos B e C, e dado o fato de a maioria dos AGDs estarem fortemente
correlacionados com WC (Figura 14), é possivel que as diferencgas entre S e os outros
dois grupos derivem unicamente das diferencas de verbosidade, o que pode prejudicar
a aplicabilidade clinica do método. De fato, B e C usam mais palavras do que S ao
relatar um sonho, fazendo grafos mais complexos do que ao relatar o dia anterior ao
sonho (Figura 13). Em contraste, S mostrou grafos mais simples, tanto relacionados ao

sonho como a vigilia, sem qualquer diferenc¢a entre os AGDs (Figura 13).
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Figura 11: Correlagao linear entre os atributos SpeechGraph e contagem de palavras
(CC). Apenas L1, densidade, diametro, ASP e CC ndo apresentam correlacdo linear
relevante com WC A) em sonho (R? para WC x L1: 0.2217, Densidade: 0.3340,
Diametro: 0.07941, ASP: 0.1421, CC: 0.04425) B) em relatos sobre vigilia (R? para WC x
L1: 0.2865, Densidade: 0.2267, Diametro: -0.01647, ASP: -0.01647, CC: 0.1381).
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Para descartar a influéncia da verbosidade, foram analisados os relatos usando
uma janela moével de comprimento fixo (medido pelo total de palavras, usando
intervalos de 10, 20 e 30 palavras por grafo, fazendo a distancia de uma palavra entre
grafos sucessivos). NOs ndo perdemos qualquer relato de sonho, mas, como os sujeitos
falam com menos palavras sobre a vigilia, perdemos um sujeito do grupo S em grafos
relacionados a vigilia para comprimento de 10 palavras, um sujeito do grupo S e um do
grupo C em grafos relacionados a vigilia de 20 palavras e 3 sujeitos do grupo S, 2 do
grupo B e 3 do grupo C em grafos relacionados a vigilia de 30 palavras. Esses relatos
ndo atingiram o numero minimo de palavras necessario para comprimento fixo. Estas
mudancas no n ndo comprometem o tamanho amostral considerado clinicamente
relevante. Cada relato produziu um conjunto de grafos a partir dos quais calculamos

valores médios de AGDs.

Este procedimento revelou que S produziu grafos significativamente menos
conectados (menor LCC e LSC) e com menos de arestas (E) do que B e C, considerando
cada comprimento (nUmero de palavras fixo), tanto para grafos relacionados ao sonho
quanto a vigilia (Figura 15A para grafos com 30 palavras de comprimento; veja valores
de p em Tabela 5). Pequenos grafos (comprimentos de 10 e 20 palavras) mostraram
distancias internas menores (didametro e ASP) em S do que em C, tanto para sonho
guanto para vigilia. Além disso, pequenos grafos relacionadas ao sonho tinham ATD
menor, e pequenos grafos relacionados a vigilia tiveram distancias menores em S, em
comparacdo com B (Tabela 5). No total, os dados mostram que os grafos
representativos dos relatos do grupo S, independentemente da origem do relato
(sonho ou vigilia), foram caracterizados por pequenas distancias e pouca

conectividade, em comparacdo com B e C.
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Os grafos relativos aos relatos do grupo B, por outro lado, eram muito
diferentes dependendo da sua origem: grupo B relatou sonhos produzindo grafos com
mais recorréncia (L3), mais conectividade (ATD), maior densidade, distdncias menores
(diametro e ASP) e coeficiente de agrupamento ou clustering superior (CC) do que
grafos relacionados aos relatos da vigilia (Figura 15A). Controles também relataram
sonhos de forma diferente (com mais E e maiores LSC), e apenas grupo S ndo mostrou
gualquer diferenca entre AGDs do sonho ou da vigilia (Figura 15A). Quando
relacionado aos sonhos, grafos do grupo B eram menos conectados (menor LCC e LSC)
e com menos nos (N) do que os grafos do grupo C (Figura 15A e Tabela 3).
Encontramos também grafos com distancias menores ao usar 10 palavras de
comprimento fixo (Tabela 5), com menor coeficiente de agrupamento ou clustering
(CC), denotando graficos menores e menos complexos em B do que em C. Nenhuma
dessas diferencas entre B e C ocorreu em grafos relacionados a relatos da vigilia. O
aumento da recorréncia dos grafos relacionadas ao sonho em B sugerem maior
instabilidade [51], um resultado particularmente interessante, dado o fato de que o

transtorno bipolar &, por definicdo, uma doenca ciclica [1].

Para explorar ainda mais as diferencas entre grafos relacionados ao sonho ou a
vigilia nos relatos de pacientes psicdticos, treinamos um classificador Naive Bayes
utilizando todos os AGDs, comparando com a classificacdo feita a partir da aplicacao
do SCID-DSM IV (método diagndstico padrdo ouro). AUC foi usada para estimar a
qualidade da classificacdo. Foi possivel distinguir grupo S de B e C com AUC entre 0.6 e
0.86, tanto usando grafos relacionados ao sonho quanto a vigilia (Figura 15B, Figura
13B e Tabela 4), mas apenas grafos relacionadas ao sonho poderiam diferenciar B de C

(Figura 15B, Figura 13B e Tabela 4). Foi possivel distinguir entre grafos relacionados ao
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sonho e grafos relacionados a vigilia em grupos B (AUC 0.753) e C (AUC = 0.807) (Figura

13C), e usando uma janela de analise com comprimento de 30 palavras, intervalo que
proporcionou a melhor precisdo para a classificagdo do grupos, foi possivel classificar
automaticamente grafos relacionados ao sonho e a vigilia em grupos B (AUC = 0.794) e
C (AUC = 0.65) (Figura 15C). Isto contrasta com os grafos de discurso no grupo S, que
nao apresentaram diferengas estruturais se relacionados a relatos de sonho ou de

vigilia (Figura 15B, Figura 13B e Tabela 4).
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Figura 15: Atributos de grafos do discurso (AGDs) com 30 palavras de comprimento.
A) Boxplots de AGDs (todos os valores de p na Tabela 5). As diferencas entre SxCe S x
B em E, LCC, LSC com grafos relativos ao sonho e grafos relativos a vigilia (E, LCC,). Para
grafos menores (10 e 20 palavras), distancias menores para S que C (com 30 palavras,
apenas grafos relativos a vigilia). Somente grafos relacionados aos sonhos mostram
diferencas entre os grupos B e C (menor N, LCC e LSC para B). Diferencas entre grupos
marcadas por asteriscos em vermelho (p < 0.00167). Grafos relacionados ao sonho
diferentes de grafos relacionados a vigilia em C (grafos de sonho com mais E (p 0.0459)
e maior LSC (p 0.0293)) e em B (sonho com maior recorréncia (L3) (p 0.0014) e
medidas globais (mais denso (p 0.0135), menores distancias - diametro (p 0.0186) e
ASP (0.0317), maior CC (p 0.0022)). Diferencas marcadas por asteriscos em azul (p <
0.05). B) Qualidade de Classificacdo considerando S x B x C, utilizando todos os
atributos, medidos com AUC, sensibilidade e especificidade (Tabela 6). Para S x C: boa
classificacdo com grafos de sonho e grafos de vigilia. Para S x B: melhor que o acaso
com grafos de sonho e de vigilia. Para B x C: apenas grafos de sonho separam melhor
gue o acaso para o sonho, mas nao para vigilia. C) Qualidade de Classificacdo entre
grafos de sonho x grafos de vigilia dentro dos grupos: s6 B e C classificam melhor do
gue o acaso: Bipolar (usando L3, densidade, diametro, ASP e CC): AUC 0.794, e
Controle (utilizando E e LSC): AUC 0.65.
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O estudo de correlagdes entre AGDs do sonho ou da vigilia e sintomas
psicopatolégicos medidos pela PANSS e BPRS produziu resultados interessantes:
usando os atributos que melhor diferenciam S de outros grupos (E , LCC e LSC),
encontramos anti-correlagdes significativas com os sintomas negativos e cognitivos
(Figura 16), conhecidos por serem mais freqiiente entre S do que entre os individuos
com outras sindromes psicdéticos [1]. Sujeitos que relataram sonhos produzindo grafos
com menos arestas ou componentes conectados menores (LCC, LSC) pontuaram mais
em PANSS, na sub-escala negativa da PANSS, e em questdes do PANSS sobre afeto
embotado, contato pobre, dificuldades no pensamento abstrato, fala menos
espontanea ou fluente; esses sujeitos também pontuaram mais em BPRS em
perguntas sobre retraimento emocional e afeto embotado (Figura 16). Anti-
correlagdes significativas nos grafos referentes a vigilia s6 ocorreram entre LCC e
sintomas psicoticos gerais. Sujeitos que relataram eventos da vigilia produzindo grafos
com menores componentes conectados (LCC) apresentaram escores mais elevados na
questdo do PANSS sobre o julgamento e capacidade critica, e do BPRS sobre discurso

incoerente (Figura 16).
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Figura 16: Correlagdao de Spearman entre AGDs (grafos com 30 palavras) e escalas
psicopatologicas PANSS e BPRS. A) Grafos relacionados ao sonho: Anti-correlagdes
para E, LCC e LSC com PANSS total e sub-escala negativa, e alguns sintomas negativos
medidos em ambas as escalas (afeto embotado, contato pobre, dificuldade no
pensamento abstrato, perda de espontaneidade na fala ou fluéncia em PANSS,
retraimento emocional e afeto embotado em BPRS). B) Grafos relacionados a vigilia:
Anti-correlacOes para LCC e sintomas psicéticos gerais medidos em ambas as escalas
(perda da critica em PANSS e fala incoerente em BPRS). Considerando p <0.00006.
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Finalmente, para simular a comparagao de uma avaliagdo clinica psiquidtrica
real com um cenario em que foi empregado analise por grafos do discurso, foram
comparados os desempenhos dos classificadores bindrios formados com 1) atributos
de grafo (AGD) selecionados para cada comparacdo (SxB ou SxC ou BxC), 2) PANSS e
BPRS pontuacdo total, e 3) uma combinacdo de ambos (Figura 17). Descobrimos que
AGD eram suficientes para classificar com sucesso os trés grupos, diferenciando S de C
com AUC = 0.931 (usando E, LCC e LSC de grafos relacionados ao sonho e a vigilia),
diferenciando B de C com AUC = 0.745 (usando N, LCC e LSC de grafos relacionados ao
sonho), e diferenciando S de B com AUC = 0.81 (usando E e LCC de grafos relacionados
aos sonhos e E, LCC e LSC de grafos relacionados a vigilia) (média e erro padrdo de
todos os ATDs usados para uma melhor classificacdo em Tabela 7). As escalas
psicométricas foram capazes de classificar corretamente S de C (AUC = 0.955), e Bde C
(AUC = 0.935), resultado esperado ja que grupo controle necessariamente nao
apresentava sintomas psicoticos medidos por esses instrumentos, mas nao
conseguiram diferenciar S de B (AUC = 0.376). Os melhores resultados foram obtidos
gquando AGDs foram combinados com escalas psicométricas: distinguindo S de B com
AUC = 0.804, B de C com AUC = 0.95 e com 6tima classificacao entre S e C, com AUC =

1.0 (100% sensibilidade e especificidade) (Figura 17).
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Figura 17: Qualidade classificagdo medido com AUC, sensibilidade e especificidade.
Boa a excelente classificacdo através do uso de SpeechGraphs (destacado em azul), SxC
AUC = 0.931, 94% de sensibilidade e 99% de especificidade (com E, LCC, LSC de grafos
relacionados ao sonho e a vigilia), SxB AUC = 0.81, 71% de sensibilidade e
especificidade (com E, LCC de grafos relacionados ao sonho e E, LCC, LSC de grafos
relacionados a vigilia), BxC AUC = 0.745, 74% de sensibilidade e 75% de especificidade
(usando N, LCC e LSC dos grafos relacionados ao sonho). Excelente classificacdo através
guantificacdo psicométrica (PANSS e BPRS total) apenas para SxC (AUC = 0.955, 88% de
sensibilidade e especificidade) e BxC (AUC = 0.935, 80% de sensibilidade e 81% de
especificidade), mas ndo de SxB AUC = 0. 376, 37% de sensibilidade e 36% de
especificidade (pior do que o acaso). Excelentes resultados com SpeechGraphs
associados as escalas psicométricas (destacado em vermelho) com SxC AUC = 1, 100%
de sensibilidade e especificidade, SxB AUC = 0.804, 71% de sensibilidade e
especificidade e BxC AUC = 0.928, 86% de sensibilidade e especificidade. AGDs
calculados com uso do SpeechGraphs promovem melhores classificacbes que as
escalas para separar S x B e melhora escalas quando usados em conjunto. A média eo
erro padrdo dos AGDs usado para classificar os grupos estdo em Tabela 7.
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DREAM E LCC LSC N WAKING E LCC LSC

Schizophrenia|25.49+0.52 19.29+0.45 9.32+0.67 22.53+1.05| Schizophrenia|25.70+0.43 18.20+0.76 9.85+0.74
Bipolar 27.53+0.24 20.93+0.41 13.28+0.63 22.70+0.29 Bipolar 27.54+0.23 21.77+£0.46 13.19+0.70
Control 28.27+0.15 22.92+0.35 15.84+0.38 23.77+0.32 Control 27.80+0.17 22.62+0.34 13.50+0.71

Tabela 7: Média e erro padrao de atributos AGDs calculados com uso do
SpeechGraph (usando grafos de 30 palavras): AGDs de grafos relacionados aos sonhos
(N, E, LCC e LSC) e AGDs de grafos relacionados a vigilia (E, LCC e LSC).
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DISCUSSAO

Grafos de sequéncia de palavras capturam caracteristicas préprias da
Esquizofrenia como empobrecimento do discurso (representados por grafos menos
conectados — menos arestas entre palavras, menores componentes conectados),
caracteristicas essas presentes para qualquer assunto (ao relatar um sonho ou eventos
da vigilia). E importante salientar ainda que apenas esse grupo ndo apresenta qualquer
diferenga entre grafos relacionados ao sonho ou a vigilia, sendo seu padrdao de
‘empobrecimento conectivo’ entre palavras anti-correlacionado com sintomatologia

negativista e cognitiva, mais associada a quadros de psicose esquizofrénica [1].

Quanto a aplicabilidade diagndstica da ferramenta, observamos que AGDs
calculados com o uso do SpeechGraphs sdo tdo bons quanto quantificacdo clinica de
sintomas para diagndstico de S, distinguem B de C melhor que o acaso, apesar de ndo
tdo bem quanto quantificacdo clinica de sintomas e sdao melhores que quantificacao
clinica para fazer diagndstico diferencial entre S e B. Adicionalmente seu uso melhora
qgualidade classificatéria de quantificacdo clinica atigindo padrées o6timos para
diagndstico de esquizofrenia. Por tratar-se de um método automatizado,
completamente objetivo e livre de qualquer viés de interpretacdo subjetiva de quem
aplica, seu uso em situacdo clinica mostra-se plenamente vidvel (utilizando amostras
de discurso ndo invasivas e de facil acesso) e util, trazendo beneficios como método

complementar de avaliacdo clinica em quadros psicoticos.

No seu conjunto, os resultados comprovam a aplicabilidade desse método
objetivo para a avaliacdo de sintomas da linguagem associados a sintomas negativos e

cognitivos das psicoses, demonstrado numa amostra clinicamente significativa,
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viabilizando um diagndstico diferencial automatico das psicoses com base na analise
de grafos representativos do discurso. As semelhangas entre o sonho as psicoses
foram observados fenomenologicamente desde o inicio de psiquiatria [8, 32], e desde
entdo foram verificados nos niveis psicoldgicos, neuroquimicos, anatdmicas e
eletrofisiolégicas [7, 74] (ANEXO 1V). O conteudo do sonho dos esquizofrénicos é
particularmente afetado por sintomas negativos [75]. Por outro lado, a cognicdo da
vigilia dos esquizofrénicos coincide com a bizarrice de relatos de sonhos em sujeitos
ndo psicoéticos e esquizofrénicos, apoiando o sonhar como um modelo experimental de
psicose [74]. Nossos resultados fornecem evidéncia original que relatos de sonhos sdo
substancialmente mais informativo sobre o estado mental dos bipolares psicéticos do
qgue os relatos de vigilia. A explicacdo para este fato pode estar enraizada na alegacao
de que os sonhos constituem uma janela privilegiada para a mente [8]. De fato, os
sonhos constituem uma experiéncia muito particular, ndo proximal, ancorada na
cognicdo de outras pessoas. A revivescéncia episddica de atividades da vigilia ocupa
apenas 1-2% dos relatos de sonhos em individuos normais [76]. Memdrias também
tornam-se mais acessiveis para a recuperac¢ao apés o sono REM [77], o qual é
caracterizado por estado de sonho intenso [78]. Propomos que os sujeitos psicéticos
relatando os sonhos sdo mais propensos a revelar a estrutura de seu processo de
pensamento do que ao relatar eventos de vigilia que normalmente sdo compartilhadas
com individuos ndo-psicoticos. A decodificacdo do neural sinal durante o sonho [79] ou

vigilia [80] em breve podera permitir um teste direto desta hipdtese.
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CONCLUSOES

Muito do sentido quando relatamos uma experiéncia estd contido na relagdo
entre as palavras, e ndo apenas na palavra em si. A partir da discussao dos resultados
apresentados nessa dissertacdo podemos concluir que a analise da relacdo entre
palavras durante o discurso natural de sujeitos psicéticos baseada na teoria de grafos
revela caracteristicas complexas da linguagem desses sujeitos. Essas caracteristicas
estdo associadas a sintomatologia negativista e cognitiva descritas desde os primérdios
da psiquiatria como prdéprias de transtornos tais como a Esquizofrenia [1, 32-34]. A
ferramenta SpeechGraphs viabiliza o uso clinico dessas andlises, promovendo
guantificacdo de caracteristicas antes apenas visiveis a partir de treinamento
apropriado, analise sujeita a viés interpretativo e de carater intrisecamente subjetivo,

portanto de quantificacdo duvidosa.

A melhor quantificacdo desses fenbmenos podem nos ajudar na busca mais
acurada de biomarcadores (utilizando ferramentas que acessam sinais neurobioldgicos
como ressonancia magnética funcional ou eletroencefalograma), além da melhor

caracterizacdo de func¢des cognitivas que afetam o discurso, tais como empatia.

Outro importante resultado aqui demonstrado diz respeito a natureza do relato
analisado, se sobre eventos de sonhos ou eventos da vigilia. Com a quantificagdo mais
acurada da relacdo entre palavras foi possivel captar achados anteriormente apenas
descritos e portanto por muito tempo desacreditados, como a importancia da analise
de relatos de sonho para se conhecer melhor a estrutura do sujeito [8]. A nocdo
freudiana de que “os sonhos sdo o caminho real para o inconsciente” talvez possa ser

finalmente testada.
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strategy to understand language impairment in psychosis.

BERTOLA, Laiss ; MOTA, N.; COPELLI, M. ; RIVERO, T. ; ROMANO-SILVA, MA. ; RIBEIRO,

S. ; MALLOY-DINIZ, LF. Category fluency network in alzheimer disease and mild
cognitive impairment: a Graph Analysis.

Software a Registrar:

Mota, Natalia B.; FURTADO, R. ; PETROVITCH, P. ; COPELLI, M. ; RIBEIRO, S.
SpeechGraphs. 2012. (ANEXO II, disponivel em www.neuro.ufrn.br)

Participacao em Eventos:

XXVIlI Reunido Anual da Federacdao de Sociedades de Biologia Experimental - FeSBE.
Quantifying thought disorder in psychosis. 2012. (Congresso).: 1 poster, 2
apresentagoes orais, 3 prémios.

| Congresso FALAN. Classifying schizophrenic reports using speech graphs measures.
2012. (Congresso).: 1 poster

XXX Congresso Brasileiro de Psiquiatria. 2012. (Congresso).
SIG de Psiquiatria. Andlise de grafo do discurso psicético: ferramenta para diagndstico
diferencial entre esquizofrenia e mania. 2012. (Seminario).: 1 apresentagdo oral,

organizacao do evento.

Il Simpdsio da PGNeuro-UFRN Neuronal circuits - From molecules to oscillations. 2012.
(Simpdsio).
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UFRN. Andlise matematica do discurso de pacientes psicéticos permite fazer
diagndstico diferencial entre esquizofrenia e mania. 2012. (Simpésio).: 1 apresentagao
oral, organizagdo do evento.

| Semana do Cérebro UFRN. Psicose, e o que chamamos de loucura. 2012. (Simpdsio). 1
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Palestra FARN. Quantificando disturbio de pensamento em psicose. 2012.
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Ficha Clinica

IDENTIFICACAQO

Nome: Idade:
Sexo: Profissao: Telefone: Local de atendimento:

Endereco:

HISTORIA

Queixa:

HDAJ/AF:

Exame Psiquico:

Critica Preservada?

APP(Internagdes/atendimentos):

Uso de medicacdo (tipo/tempo de uso/regularidade/dose e posologia):

Sono (estado atual/medicacdes)



FICHA DE IDENTIFICACAO DO PACIENTE

No. do prontuério:
Iniciais:
Sexo: ( ) Masculino ( ) Feminino
Data de Nascimento:
Estado Civil:
Nivel sdcio-econdnimo: -
( ) Até 01 Salario minimo ( ) 1-2 Salarios minimos
( ) 2-3 Salério minimo () Acima de 04 Salarios minimos
Fonte de Renda: Para quantas pessoas:
Grau de escolaridade:
( ) Analfabeto ( ) Ensino Fundamental incompleto
( ) Ensino Fundamental completo ( ) Superior
Local de Procedéncia:
Moradia ( ) propria ( ) alugada ( ) ndo fixa Comodos/pessoa:
Saneamento basico: Refeicdes/dia:
Religido: Lazer:

Antecedentes pessoais e Histéria da Doenca atual:

Apresenta algum problema de saude?
( ) Hipertenséo ( ) Diabetes ( ) Doengas tireoidianas ( ) Cardiopatias
() Nefropatias ( ) Doencas neurologicas () Artrite () outros

() N&o apresenta doengas

Etilismo;
Tabagismo:
Tem antecedentes familiares de doenca mental? () Ndo ( ) Sim
Quem?
Portador de doenca mental? ()N&o ()Sim
Ha quanto tempo? Quando foi diagnosticado?

Que sintomas apresenta?
Esta tomando alguma medicacdo? () Ndo ( ) Sim

Héa quanto tempo? Qual?
Tem queixas especificas de sono alterado? ( )N&o ( )Sim
Ha quanto tempo? Qual?

Diagnostico da avaliacdo neuropsicolégica:




SCID - DSM IV
A. Transtornos do Humor

Epsisodio Depressivo

Episédio Maniaco

Episddio Distimico

Condigdo Médica

Episddio
Hipomaniaco

Al

A2

A3

A4

A5

A6

A7

A8

A9

Al0

All

Al12

Al3

Al4

Al6

Al7

Al18

Al19

A20

A21

A22

A23

A24

A25

A26

A27

A28

A29

A15

A45

A46

A47

A48

A6l

A62

A63

Ab4

A49

A50

Substancias

A51

A52

A53

A54

A55

A65

A66

A67

A68

A69

A56

A57

A58

A59

A60

A30

A3l

A32

A33

A34

A35

A36

A37

A38

A39

A40

A4l

A42

A43

Ad4

B. Transtornos Psicoéticos
C. Fluxograma Diagnéstico Diferencial Psicose

Epsisodio Psicético DD Psicose DD Psicose Condigdo Médica
B1 C1 Cile6 C32
B2 Cc2 c17 C33
B3 c3 Cc18 C34
B4 c4 C19
B5 c5 C20 Substancias
B6 cé Cc21 C35
B7 c7 C22 C36
B8 C8 Cc23 Cc37
B9 c9 C24 C38
B10 Cc10 C25 C39
B11 Cl1 C26
B12 C12 Cc27
B13 C13 C28
B14 C14 C29
B15 C15 C30
C31




D. Fluxograma Diagnoéstico Diferencial Humor
E. Transtornos decorrentes do uso de Alcool e outras drogas

DD T. Humor DD T. Humor Dependéncia A Dependéncia D
D1 D17 E7 E23
D2 D18 E8 E24
D3 D19 E9 E25
D4 Abuso A E10 E26
D5 El E11 E27
D6 E2 E12 E28
D7 E3 E13 E29
D8 E4 E14 E30
D9 E5 E15 E31
D10 E6 El6 E32
D11 Abuso D
D12 E17
D13 E18
D14 E19
D15 E20
D16 E21

E22




F. Transtornos Ansiosos

Panico Agorafobia + Panico TEPT DD Ansiedade Condicao Médica
F1 F20 F39 F65 F83
F2 F21 F40 F66 F84
F3 F22 F41 F67 F85
F4 F23 F42 F68 F86
F5 F24 F43 F69
F6 TOC F44 F70 Substancia
F7 F25 FAS5 F71 F87
F8 F26 F46 F72 F88
F9 F27 Fa47 F73 F89
F10 F28 F48 F74 F90
F11 F29 F49 F75 Fo1
F12 F30 F50 F76
F13 F31 F60 F77
F14 F32 F61 F78
F15 F33 F62 F79
F16 F34 F63 F80
F17 F35 F64 F81
F18 F36 F82
F19 F37

F38




BPRS

Item Definicdes
01 - Preocupagges somaticas . 0. Atencéo normal com a saude fisica.
Este item compreende a hipocondria. Os graus 1 e 2 da escala . . B . o
referem-se & hipocondria n&o delirante e os graus 3 e 4 & 1. Grau minimo ou duvidoso de preocupagao excessiva com a salde fisica.
hipocondria delirante. 2.0 paciente expressa idéias de ter uma doenca organica (p.ex., cancer ou doenga
cardiaca), mas sem interpretages delirantes.

3. As queixas séo bizarras (p.ex., de estar apodrecendo por dentro), mas pode-se conseguir
que o paciente, por breves periodos, admita que este ndo é o seu caso.

4. Esta convencido, p.ex., de que seus 6rgdos estdo podres ou desaparecendo, ou de que
vermes estdo devorando seu cérebro. Nem por breves periodos se pode fazé-lo admitir
que este ndo é o seu caso.

02 - Anmedade psiquica ~ 0.0 paciente ndo se encontra nem mais nem menos inseguro ou irritdvel do que o habitual.
Este item compreende tens&o, irritabilidade, preocupacéo, . ) . ey i
inseguranca, medo e apreensdo, que se aproximam ao pavor 1. Eduvidososeo paciente esta mais inseguro ou irritavel do que o habitual.
subjugante. Frequentemente pode ser dificil distinguir entre a 2. O paciente expressa mais claramente estar em um estado de ansiedade, apreensio ou
vivencia df{ ans!fadade d? paciente (os fendmenos de ansiedade irritabilidade, que pode achar dificil de controlar. Isso ocorre sem influir no dia-a-dia do

Ps_'q(l;"éa (OU _fge_ntr;;\l )e aij mamfestta)\goes fcllsmloglcas de paciente, porque a preocupacéo ainda diz respeito a questdes pouco importantes.
ansiedade (periférica) que podem ser observadas, como tremor . . . e .
das méos e sudorese. Muito importante, neste item, é o relato do 3. A answdgde ou inseguranca €, as vezes, mais dificil de controlar porque a preocupacéo
paciente de preocupacdo, inseguranca, incerteza, vivéncias de diz respeito a perdas ou danos importantes, que podem ocorrer no futuro. P.ex., a
pavor, ou seja, de ansiedade psiquica (“central *) ansiedade pode ser vivenciada como panico, ou seja, como pavor subjugante.

' ' Ocasionalmente esta ansiedade ja interferiu no dia-a-dia do paciente.

4, A sensacao de pavor esta tdo frequentemente presente que interfere acentuadamente no

dia-a-dia do paciente.

03 - Retraimento emocional . 0. contato emocional normal.

Este item compreende a vivéncia introspectiva de contato ) L ]

emocional com o paciente durante a entrevista. Ele se contrapde 1. Alguma (ou duvidosa) distancia emocional

ao |te(;n 16 (taffto embptad:) ou |nai)ropr|ado), que CIQmCEerende 0 2. Reagdes emocionais reduzidas, como por exemplo, contato visual duvidoso.

grau de contato emocional com outras pessoas, avaliado - L N . .

retrospectivamente durante os trés dias precedentes. 3. Rea(\jgoes zmocmnals mais limitadas, como por exemplo, contato visual ocasionalmente
inadequado.

4, Quando o contato emocional esta fortemente reduzido ou quase ausente, como por
exemplo, quando evita o contato visual.

04 - Desorganizacao conceitual 0. Auséncia de desorganizagao conceitual
. (incoeréncia) L 1.0 pensamento é caracterizado por uma certa imprecisdo, mas a fala ndo é
Este item compreende os disturbios do processo de pensamento, gramaticalmente inusal
desde certa imprecisdo na expresséo verbal até producdes verbais o ' ) )
completamente desorganizadas. 2. Distdrbio moderado do pensamento. As palavras podem estar ligadas através de uma
forma gramaticalmente inusal e particular (“pars pro toto”) e a informag&o que comunica
parece “vazia”.

3. Acentuada desorganizagao conceitual. Ocasionalmente torna-se dificil entender o
paciente, podendo surgir neologismos ou bloqueio

4, Desorganizagao conceitual extremamente grave. Apenas fragmentos da fala sdo

compreensiveis.




05 - _Auto-depreaa(;ao e sentimentos de CUIpa. 0. Auséncia de auto-depreciagdo e sentimentos de culpa.

Este item compreende a diminuig&o da auto-estima, com , ) ) ] ) )

sentimentos de culpa. 1. E duvidoso se sentimentos de culpa estéo presentes, pois o paciente est4 apenas
preocupado com o fato de que ele, durante a doenca atual, seja um peso para a familia ou
colegas, devido a sua reduzida capacidade de trabalho.

2. Auto-depreciacéo ou sentimentos de culpa estdo mais claramente presentes, pois o
paciente esta preocupado com incidentes do passado, anteriores ao episodio atual. Por
exemplo, o paciente acusa-se de pequenas omissdes ou falhas, de ndo ter cumprido com
0 seu dever ou de haver prejudicado outras pessoas.

3.0 paciente experimenta sentimentos de culpa mais graves. Ele pode afirmar que sente
que o seu sofrimento atual é algum tipo de punicéo. Assinale 3 desde que o paciente
possa perceber intelectualmente que sua opini&o € infundada.

4. 0s sentimentos de culpa séo firmemente mantidos e resistem a qualquer argumentagao,
de modo que se converteram em idéias parandides.

Item Definicbes
06 — Answdade . . . 0. Quando o paciente ndo estd nem mais nem menos propenso que o habitual a
Este item C(_mepreende;os concomitantes f|5|0I(cj)g|cos da zanswdade, experimentar concomitantes somaticos de estados de ansiedade.
que se manifestaram durante a entrevista. Todos os estados ) ) ) . ]
subjetivos de ansiedade devem ser assinalados no item 2, e nédo 1. Quand(_) o_paC|ente ocasionalmente apresenta leves ma_nlfestagoes, .COIT]O sintomas
aqui. abdominais, sudorese ou tremores. Entretanto, a descri¢do desses sintomas € vaga e
questionavel.

2. Quando o paciente ocasionalmente apresenta sintomas abdominais, sudorese, tremores,
etc. Os sinais e sintomas séo claramente descritos, porém néo sdo acentuados e nem
incapacitantes.

3. Os concomitantes emocionais dos estados subjetivos de ansiedade sdo acentuados e, as
vezes, muito preocupantes.

4. 0s concomitantes fisiolégicos dos estados subjetivos de ansiedade sdo numerosos,
persistentes e freqiientemente incapacitantes.

07 - Disturbios motores especificos 0. Ausente

Este item compreende os graus varidveis de comportamento motor ' ) )
bizarro, que vai desde certa excentricidade na postura até a 1. Leve ou de presenga duvidosa durante a entrevista.
agitacao catatonica severa. 2. Moderada. Presente durante a maior parte da entrevista.

3. Severa. Anormalidades motoras continuas. Podem ser interrompidas.

4. Extremamente severa. Anormalidades motoras persistentes e incontrolaveis. Entrevista
dificil.

gzt-e ﬁ:rt}woéisrzpmr:ei)éaegg rr:L?savariéveis de exagero da auto-estima, 0. Auto-estima normal.
variando desde uma acentuada auto-confianca ou presuncao, até1 1. Auto-estima aumentada levemente ou de maneira duvidosa, como por exemplo:
os delirios de grandeza grotescos. ocasionalmente superestima suas proprias capacidades habituais.

2. Auto-estima moderadamente aumentada. Por exemplo, superestima mais constantemente
suas préprias capacidades habituais ou insinua possuir capacidades incomuns.

3. Idéias acentuadamente irreais, como por exemplo, de que tem habilidades, poderes ou
conhecimentos (cientificos, religiosos, etc.) extraordinarios, mas pode, por breves
periodos ser corrigido.

4. Idéias de grandeza que nao podem ser corrigidas.

09 — Humor Deprimido 0. Humor neutro

Este item compreende tanto a comunicagao verbal como a ndo - ) ) o ]

verbal de tristeza, depressao, desanimo, desamparo e 1.0 paciente indica vagamente que esta mais desanimado e deprimido que o habitual.

desesperanca. 2. Quando o paciente esta mais claramente preocupado com vivéncias desagradaveis,
embora ainda ndo esteja se sentindo desamparado ou desesperangado.

3.0 paciente exibe sinais ndo verbais claros de depressao e/ou as vezes sente-se dominado
pelo desamparo ou desesperanca.

4, As observacdes do paciente sobre desanimo e desamparo, ou as suas manifestacdes néo

verbais, dominam a entrevista, ndo sendo possivel afasta-lo desta tematica.




égtg i}:e?;tlcg(rjn?)drzende o relato verbal do paciente de sentimentos 0. Auséncia de sinais de impaciéncia, irritabilidade, critica ou hostilidade.
ou acBes hostis em relacdo a outras pessoas fora da entrevista. 1. Esteveum pouco impaciente ou irritdvel, mas o controle foi mantido.
'Il;r_efita-se de lém _JU|ga1f29(”';0|"et£03PEC“V0 dOS)treS dias preced((ejntes. 2. Esteve moderadamente impaciente ou irritavel, mas tolerou as provocagges.
iferenciar do item alta de cooperacdo), que corresponde ao . - .
contato formal durante a entrevista. 3. E_stcejve erbalment:e hodstll, faz ameagas e quase chegou a ser fisicamente destrutivo, mas
ainda pdde ser acalmado.

4. Extremamente hostil, com violéncia fisica manifesta. Fisicamente destrutivo.

11 — Desconfianca 0. Ausente

Este item compreende a desconfianca, a suspeita ou as ’ )

interpretag@es distorcidas, variando desde uma acentuada falta de 1. Vagas idéias de referéncia. Tende a suspeitar que as outras pessoas estdo falando ou

confianca nos outros até os delirios de perseguicao floridos. rindo de si. Sente que “alguma coisa esta ocorrendo”. Responde ao reasseguramento;
portanto, fica duvidoso se existem idéias de referéncia ou delirios.

2. Idéias de referéncia com delirios vagos, ndo sistematizados, de perseguicao. “Alguém
pode ter mas intengBes™. Isto é insinuado pela televisdo ou pelos jornais. Ainda se trata
de uma vivéncia do tipo “como se”.

3. Delirios com alguma sistematizagéo. Reasseguramento dificil.

4. Delirios paranéides sistematizados, floridos, de perseguicdo. Corregdo impossivel.

Item Definicdes
12 — Alucinagoes 0. Ausente
Este item compreende as percepgdes sensoriais sem os estimulos ’ '
externos correspondentes. As vivéncias alucinatdrias devem ter 1. Em grau leve ou de presenga duvidosa. Vivéncias alucinatérias hipnagogicas ou
ocorrido nos trés tltimos dias e, com excegéo das alucinages vivéncias alucinatorias elementares isoladas (ouvir sons, ver luzes).
hipnagdgicas, néo devem ter ocorrido durante os estados de 2. Alucinagdes ocasionais, mas plenamente desenvolvidas (ouvir vozes, ver formas), que
turvagéo da consciéncia (delirium). ndo afetam o comportamento.

3. Alucinag6es ocasionais que influenciam o comportamento.

4. Mais ou menos constantemente absorto em vivéncias alucinatrias.

gt;a Iﬁg::rcg%gls‘lece%?:?rre dugdio do nivel de atividade 0. Atividade verbal normal, atividade motora normal, com expressao facial adequada.
psicomotora, que inclui a velocidade de associacdes e a 1. Velocidade de c_or?ver'sagéo duvidosa ou levemente reduzida e expresséo facial duvidosa
capacidade para verbalizar os pensamentos. Os sintomas do ou levemente diminuida.

retardo motor dizem respeito & postura, aos gestos e & expressao 2. Velocidade de conversagao claramente reduzida, com pausas; gestos reduzidos e

facial. movimentagéo lenta.

3. Aentrevista ¢ claramente prolongada devido as longas laténcias e respostas curtas; todos
0s movimentos estdo muito lentos.

4. Aentrevista ndo pode ser completada; o retardo se aproxima de (e inclui) estupor.

gt_e [i:tz:;acgﬁw;?gs:gg %agtitude e as respostas do paciente ao 0. Avitude cooperativa natural.

entrevistador e & situacdo da entrevista. Difere do item 10 1. Excesgivamente formal e reservado na situacdo de entrevista. Responde um pouco

(hostilidade) por que este compreende a falta de cooperacdo com resumidamente.

outras pessoas durante os 3 dias precedentes. 2. Resisténcia moderada. Responde evasivamente ou opde-se a determinadas perguntas.
Atitude acentuadamente hostil para com o entrevistador.

3. Resisténcia pronunciada. Responde inapropriadamente ou recusa-se a responder. Atitude
abertamente hostil. Entrevista completa ndo é possivel.

4. Entrevista impossivel. O paciente recusa-se a permanecer na situacéo de entrevista.




15. Conteudo Incomum do Pensamento

Este item diz respeito ao contetido da verbalizacédo e ndo a
organizacdo da linguagem, que é assinalada no item 4
(desorganizagéo conceitual). O item refere-se as qualidades
incomuns até os varios niveis de idéias delirantes. Observe que o0s
“delirios de grandeza ” sdo assinalados no item 8 (auto-estima
exagerada), que os “delirios de culpa” s&o assinalados no item 5
(sentimentos de culpa) e que os “delirios de persegui¢do ” sdo
assinalados no item 11 (desconfianga). Os delirios que apresentam
interesse especial aqui séo os delirios de controle, influéncia ou
despersonalizacéo, ciiime mérbido, delirios sexuais, delirios
religiosos ou expansivos. Assinale apenas o grau de raridade do
contetido expresso do pensamento, a importancia que apresenta
para o paciente ou a influéncia que exerce sobre 0 seu
comportamento.

. Ausente
. Grau leve ou presenga duvidosa (p.ex. idéias supervalorizadas).

Grau moderado (p.ex., idéias com alguma qualidade delirante, mas ainda se constituindo
em uma vivéncia do tipo “como se”).

. Os delirios delimitam a maior parte do contetido do pensamento e ocasionalmente
influenciam o comportamento.

Delirios subjugantes delimitam o contetido do pensamento e o comportamento.

16 - Afeto embotado ou inapropriado

Este item compreende a diminuicdo da capacidade ou da
motivacgéo para sentir ou expressar as emogdes normais, como a
tristeza, alegria e raiva. As emogdes, manifestadas verbalmente e
néo verbalmente, sdo perceptivelmente inapropriadas a situacdo
ou ao contetido do pensamento. Este item compreende, assim, o
retraimento emocional relativo as outras pessoas, durante os trés
dias precedentes. Discriminar do item 3 (retraimento emocional),
que diz respeito a vivéncia introspectiva do contato emocional
durante a entrevista.

0. Reacdes e envolvimento emocionais inapropriados.

1. Reacdes emocionais escassas ou questionavelmente inapropriadas. Por exemplo, menor
desejo ou capacidade de estar em companhia de pessoas que conhece hd mais ou menos
tempo.

2. Afeto perceptivelmente embotado. N&o apresenta necessidade ou capacidade de
estabelecer contato mais intimo com pessoas ndo pertencentes ao seu circulo familiar
(companheiros de trabalho, outros pacientes, equipe terapéutica).

3. Emocionalmente indiferente e apatico, mesmo em relagdo aos amigos intimos e a
familia.

4. Emocionalmente ausente, ou entdo os afetos manifestados sio grosseiramente
inapropriados, sem qualquer motivacéo para o contato humano.

Item

Definicdes

17 - Agitac&o psicomotora
Este item compreende o aumento no nivel da atividade
psicomotora.

0. Atividade motora normal. Expressdo facial adequada e atividade verbal normal.

Atividade motora duvidosa ou levemente aumentada; por exemplo, expressao facial
vivida ou certa loquacidade.

1

2. Atividade motora moderadamente aumentada; por exemplo, gestos vividos ou grande
loquacidade ou fala em voz alta e rapidamente.

3

. Atividade motora claramente excessiva, movimentando-se durante a maior parte do
tempo. Levanta-se uma ou Vvérias vezes durante a entrevista. Fuga de idéias. Dificuldade
para compreendé-lo.

4. Constante e incansavelmente ativo. Fala desintegrada. Comunicagéo significativa
impossivel.

18 - Desorientacao e confusao

Este item compreende os graus de turvagdo da consciéncia, com
reducdo ou perda de orienta¢do no tempo e/ou quanto a dados
pessoais.

0. o paciente esta completamente orientado no tempo, no espago, e quanto aos dados
pessoais.

1.0 paciente ocasionalmente tem algumas dificuldades, mas pode corrigir
espontaneamente sua afirmacéo sobre a orientagéo no tempo, e/ou no espaco, e/ou
quanto aos dados pessoais.

2.0 paciente apresenta falhas que ndo sdo corrigidas espontaneamente. Por exemplo, ndo
sabe o dia da semana ou do més, embora saiba 0 més e o ano corretamente, e/ou tem
dificuldades espaciais, embora esteja orientado na enfermaria (ou em sua casa), e/ou tem
dificuldades para recordar nomes, embora ainda saiba seu préprio nome.

3.0 paciente esta acentuadamente desorientado. Por exemplo, ndo sabe 0 més e 0 ano
corretamente, embora ainda se localize quanto a periodos significativos do ano
(carnaval, festas juninas, natal)*, e/ou tem dificuldades para localizar o banheiro ou a
sua cama sem auxilio, e/ou lembra seu préprio nome apenas através de alguma ajuda.

4, Esta completamente desorientado no tempo e/ou no espago, e/ou quanto aos dados
pessoais.

* Adaptacdo a realidade brasileira. No original, “estacdes do ano”.




Escala das Sindromes Positiva e Negativa — PANSS

Escala Positiva

P1 - Delirios

P2 - Desorganizagéo conceitual
P3 - Comportamento alucinatorio
P4 - Excitacdo

P5 - Grandeza

P6 - Desconfianca

P7 - Hostilidade

Escore da Escala Positiva:

Escala Negativa

N1- Afetividade embotada

N2 - Retraimento emocional

N3- Contato pobre

N4- Retraimento social passivo/apatico
N5- Dificuldade pensamento abstrato
N6- Falta de espontaneidade e fluéncia
N7- Pensamento estereotipado

Escore da Escala Positiva:

Escala de Psicopatologia Geral
G1 — Preocupacédo somética

G2 — Ansiedade

G3 - Culpa

G4 —Tenséo

G5 — Maneirismo/postura

G6 — Depressao

G7 — Retardo motor

G8 - Falta de cooperacao

G9 - Contetdo incomum do
pensamento

G10 - Desorientacao

G11 - Déficit de atencéo

G12 — Juizo e critica

G13 — Distarbio de voli¢cdo

G14 — Mau controle de impulso
G15 - Preocupacéo

G16 — Esquiva social ativa
Escala de psicopatologia Geral

PANSS TOTAL:
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QUESTIONARIO SONHOS E PSICOSE

RELATO DO SONHO

Vocé lembra-se do seu ultimo sonho? Relate esse sonho?
()sim ( ) néo

Durante o relato, explorar os seguintes elementos:

e Personagens (identidades, importancia, papel desempenhado)

e Local (luminosidade, cores, horario, cenario, local familiar ou estranho)
e Elementos Absurdos (conteudo afetivo, representacdes)

e Papel do Sonhador (espectador, protagonista, ativo, passivo)

e Fenbmenos de Condensacéao (varios elementos em um Unico)

e Fendmenos de Deslocamento (substituicdo, aspecto afetivo)

e Fendmenos de Fragmentacado (Unico elemento tornando-se Vvarios)
RELATO DA VIGILIA
Relate como foi seu dia antes desse sonho.

Durante o relato, explorar os seguintes elementos:

e Delirios;
e Alucinacoes;
e Fala desorganizada ou incoerente;

e Comportamento marcadamente alterado ou catatonico;

e Presenca de sintomas negativistas, incluindo embotamento afetivo,

distanciamento emocional ou avoli¢c&o.

11


http://www.behavenet.com/capsules/disorders/delusion.htm

PERGUNTAS REFERENTES AO SONHO RELATADO:
1. Quando vocé teve esse sonho?

( ) ontem ( )de 1a4dias
( )de 4 a7dias ( ) mais de uma semana

2. Com que frequéncia tem esses sonhos?

()1vez ()2al0vezes
()11 a100 vezes ( ) mais de 100 vezes

3. Esses sonhos sdo agradaveis?

() sim ( ) ndo

4. Seus sonhos costumam parecer 0 que vocé vivencia no dia-a-dia?
() sim ( ) néo

5. Como se sente ao despertar?

( ) bem ( ) muito bem

() mal ( ) muito mal

RELACAO SONHOS E SINTOMAS PSICOTICOS:

6. Relaciona a ocorréncia desses sonhos com o inicio das crises?
()sim ( ) ndo

7. Esses sonhos costumam simular o que acontece com vocé quando esta em
crise?

() sim ( ) ndo

8. Relaciona a ocorréncia desses sonhos com a irregularidade ou interrupcéo
da medicacao?

()sim ( ) ndo
9. Quando faz uso de medicac¢do seus sonhos mudam de alguma forma?

()sim ( ) ndo

12



SONHOS LUCIDOS:

10. Vocé tem a consciéncia de estar sonhando durante o sonho?
()sim ( ) ndo

11. Tem controle sobre 0 mesmo?

() sim ( ) néo

12.Com que frequéncia isso acontece?

()1vez ()2al0vezes
()11 a 100 vezes ( ) mais de 100 vezes

13.Como se sente ao se levantar?

() bem ( ) muito bem
() mal ( ) muito mal



Data:

Sonho:

/

FICHA DE SONHARIO

Horério:
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Data:

Y
o

/

FICHA DE DIARIO

Horério:
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SpeechGraphs
Customized software for the graph analysis of text (SpeechGraph)
1. Introduction

This document is a guide for the free SpeechGraph software, a graph-theoretical
analysis tool that uses text as input and graph features as output. SpeechGraph can run on
many different platforms such as Linux, Windows and OSX. This guide will be updated each
time we release a new version of SpeechGraph. You should receive a copy of this guide along
with the software; alternatively, this guide can be directly downloaded from the project
website (http://www.neuro.ufrn.br/incerebro/).

2. Dependencies
SpeechGraph uses the following third-party libraries:

e JUNG - Java Universal Network/Graph Framework (http://jung.sourceforge.net/).
e Tarjan Algorithm for the calculation of the strongly connected components of a graph
(http://en.wikipedia.org/wiki/Tarjan%27s_strongly connected components algoritm.

3. Getting Started
Here we describe how to set up the SpeechGraph environment and get it running.
3.1 Requirements

e Java Virtual Machine (JVM) 1.2 or later.
3.2 Get it running

After downloading SpeechGraph, double-click the icon of the application.
4. Approaches
4.1. Visualization
4.1.1 Visualization File Format
The Visualization file format is a simple text file, as shown below:

... The faculty by which... we are subject to illusion when affected by disease, is identical with
that which produces illusory effects in sleep ...

The program represents the loaded text as a graph, i.e. a mathematical representation of a
network G = (N, E), with N = {w;, w,, ... w,} that is a set of nodes and E = {w;, wj, ... w,} that is a
set of edges. Words are represented as nodes and the temporal links between words are
represented as edges. SpeechGraph generates both a directed graph (digraph) and an
undirected graph without parallel or repeated edges, or self-loops (an edge linking a node with
itself).


http://www.neuro.ufrn.br/incerebro/
http://jung.sourceforge.net/
http://en.wikipedia.org/wiki/Tarjan%27s_strongly_connected_components_algoritm

4.1.2 Generating visualization set of data:

To visualize a set of graph parameters as Graph Plot, Graph Histogram Plot and Degree
Distribution Plot for both directed and undirected graph, follow the steps:

1. Open SpeechGraph by clicking the icon on your desktop.

2. The main screens of the application will appear, as shown below:

SpeechGraphs v1.0

File About Help

3. To load a file into SpeechGraph, click on the File Menu, Option Load, as shown in the picture
below:



E3 SpeechGraphs v1.0

File| About Help

4. A file chooser window will open. Select the file(s) that you want to analyse:



SpeechGraphs v1.0
F.ile| About Hel

Consultar Em: | arquivos txt PG |V’ @

[ aA c.txt [y AA_c labels.txt [y AB_m.txd
[y AA c comp.txt R M_c_line.tg [y AB_m_di
[y AA_c_ comp_params_table.txt [ ] AA_c line_p8rams_table.txt [} AB_m_di
[y AA_c_dir_adj mat.txt [y AA_c und_adj_mat.txt [y AB_m_ur

[y AA_c dir nodes_degree.txt [ AA c und _nodes_degree.txt [ ] AB_m_ur
[y AA_c dir nodes_edges.txt [ AA_c und nodes_edges.txt [ AB_m_ur

<] I | [ »

Nome do Arquivo: ["AA c.txt" "AA c_line.txt"

|
Arquivos do Tipo: ITodos os Arquivos \v]

Abrir I| Cancelar I

5. Click on the Visualization button:

Information

Which set of data would you like to generate?

Visualization || Output Files Split Text Quit




6. After that, you must inform if you want to extract Stop Words, as shown below:

-

Question

)

Would you like to extract Stop Words?

Sim Nao

- What are Stop Words?

- Stop Words are any words in the text file that you want to exclude from your analysis.

7. If you chose to extract Stop Words, the screen below will appear. Type the list of words that
you want to exclude from your analysis.

2 Inform the Stop Words or Cancel to quit

- |

OK Cancelar

7. After that, select the set of features that you want to generate for directed graph, undirected
graph or both, as shown in the picture below:

Output Files selection

DIRECTED GRAPH...........: | Graph Plot _IDegree Histogram _IDegree Distribution
UNDIRECTED GRAPH...........: ~1 Graph Plot _IDegree Histogram _IDegree Distribution
ok

4.1.3 Visualization options:

- Graph Plot — Shows the plot of the graph(s) selected with its/their parameters. There is an
option to export the graph plot to PNJ or EPS format (saved on program directory), then click
on ‘File’ (top right corner) and then click ‘Export’. There is another option called ‘Visualization’
that allows the selection of parameters to be visualized on the left window.

5



-Node Degree Histogram- Shows a histogram with the degree of each node in sequence.
- Degree Distribution- Shows the number of nodes for each degree value.

4.1.3.1 Graph Plot window: If you chose to view the graph plot, you will see the following

window:

usion

the

llusory



On the right side of the window, you will have the following graph parameters:

- Graph nodes list: describes all the nodes (words) in the text.

----- DIRECTED GRAPH ===
*Nodes 21

id¥int label*string

1 "the"

"faculty"

||by||

"whichwe"

"are"

6 "subject"

7 "to"

8 "illusion"

9 "when"

10 "affected"

11 "disease"

12 "is"

13 "identical"

14 "with"

15 "that"

16 "which"

17 "produces"

18 "illusory" -
19 "effects"
20 "in"

21 "sleep"

[ »

o wN

- Graph edges list: lists all the edges (links) found between words in the text.

*DirectedEdges 19
source*int target*int
1=2

23

34

45

56

67
78
89
103

311

1112
1213
1314
14 15
1516
16 17
17 18

18 19
19 20




- Graph adjacency matrix: for a graph G with n nodes, corresponds to a n x n matrix,
considering a; the number of edges from node i to node j.

----- Adjacency Matrix «----
010000000000000000000
001000000000000000000
000100000010000000000
000010000000000000000
000001000000000000000
000000100000000000000
000000010000000000000
000000001000000000000
000000000000000000000O0
001000000000000000000
000000000001000000000
0000000000001 00000000
000000000000010000000 ]
000000000000001000000O0
000000000000000100000
000000000000000010000
000000000000000001000O0
000000000000000000100
000000000000000000010
000000000000000000000
000000000000000000000O0

- Graph hub node: plots the most connected node (hub); then, lists the nodes according to a
decreasing degree sequence; for directed graphs, also plots the number of “in and out” edges
of each node.

Il

Hub node: by
Number of in edges of hub node: 2
Number of out edges of hub node: 2

Node: by
Number of in edges: 2
Number of out edges: 2

Node: faculty
Number of in edges: 1
Number of out edges: 1

Node: whichwe
Number of in edges: 1
Number of out edges: 1

Node: are
Number of in edges: 1
Number of out edges: 1

Node: subject
Number of in edges: 1
Number of out edges: 1

Node: to
Number of in edges: 1
Number of out edges: 1

Node: illusion
Number of in edges: 1

Number of out edges: 1
(&)

(
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- Graph parameters: description on section: 4.2. Output Files Approach, on Parameters table
file.

----= Graph Parameters -----

N:21

E:19
ATD:1.8095238
LCC:20

LSC:1

PE:0

RE:0

L1: 0

L2: 0

L3: 0

4.1.3.2 Degree Histogram:

If you chose to view the Degree Histogram, you will see the following window:

Node Degree Histog ram

Ji!il*:i’l!'lglili“i

Nodes




4.1.3.4 Degree Distribution:

If you chose to view the Degree Distribution, you will see the following window (X axis
you have the degree value and on Y axis you have the number of nodes):

Degree Dlstrlbutlon
AA_c
(Directed)

2
Degree

4.2. Output Files Approach
The Output File approach will generate the following files:

- Nodes and Edges File — Contains all nodes and all edges of the graph.
Name : <text file name>_<dir/und>_nodes_and_edges.txt
Format:

*Nodes 21

id*int label*string

1 "the"

2 "faculty”

3 "by"

4 "whichwe"

5 "are"

10

10



6 "subject"

7 "to"

8 "illusion"

9 "when"

10 "affected"

11 "disease"

*DirectedEdges 19
source*int target*int
12

23

34

45

56

67

78

- Adjacency Matrix File — Contains the adjacency matrix of the graph.
Name : <text file name>_<dir/und>_adj_mat.txt

Format:

01000010000010001
00100000000000000
00020000000000000
0oo001000000000000

00000100000000000

11
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40000000000000000
00000003000000000
0oooo0000100000000
0oo0o00000010000000

0oo0o0o0000001000000

- Nodes and Degree File — Contains a list of nodes and their degrees.
Name : <text file name>_<dir/und>_nodes_degree.txt
Format:

Node Degree
722

616

42 10

248

36

46

256

306

356

- Parameters Table File — Contains the table of graph parameters.
Name : parameters_table.txt
Format:
File, WC, Nodes, Edges, RE, PE, L1, L2, L3, LCC, LSC, ATD, Density, Diameter, ASP, CC

AA ¢, 117,67,116, 13,14, 0, 1, 3, 67, 65, 3.4626, 0.0454, 11, 3.9090, 0.07 24

12

12



Parameters Description:
File — Name of the text file.
Word Count (WC) — Number of words in the text.
N: Number of nodes.
E: Number of edges.
RE (Repeated Edges): sum of all edges linking the same pair of nodes.

PE (Parallel Edges): sum of all parallel edges linking the same pair of nodes given that
the source node of an edge is the target node of the parallel edge.

L1 (Loop of one node): sum of all edges linking a node with itself, calculated as the
trace of the adjacency matrix.

L2 (Loop of two nodes): sum of all loops containing two nodes, calculated by the trace
of the squared adjacency matrix divided by two.

L3 (Loop of three nodes): sum of all loops containing three nodes (triangles), calculated
by the trace of the cubed adjacency matrix divided by three.

LCC (Largest Connected Component): Number of nodes in the maximal subgraph in
which all pairs of nodes are reachable from one another in the underlying undirected subgraph.

LSC (Largest Strongly Connected Component): Number of nodes in the maximal
subgraph in which all pairs of nodes are reachable from one another in the directed subgraph
(node a reaches node b, and b reaches a).

ATD (Average Total Degree): Given a node n, the Total Degree is the sum of “in and
out” edges. Average Total Degree is the sum of Total Degree of all nodes divided by the number
of nodes.

Density: Number of edges divided by possible edges. (D = 2*E/N*(N-1)), where E is the
number of edges and N is the number of nodes.

Diameter: Length of the longest shortest path between the node pairs of a network.

Average Shortest Path (ASP): Average length of the shortest path between pairs of
nodes of a network.

CC (Average Clustering Coefficient): Given a node n, the Clustering Coefficient Map
(CCMap) is the set of fractions of all n neighbours that are also neighbours of each other.
Average CC is the sum of the Clustering Coefficients of all nodes in the CCMap divided by
number of elements in the CCMap.

13
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4.2.1 Generating Output Files
On the approach menu window, click on the button Output Files, as shown below:

o~

Information

Which set of data would you like to generate?

Visualization Output Files Split Text Quit

The output files will be generated in the same directory of the text file(s).
4.3 Split Text Approach

This approach can be used to split the text by a fixed number of words, by text line or by a
given subject informed on the text file. As a result, different graphs are created from the same
text file.

On the main menu, select the Split Text Button:

o~

Information

Which set of data would you like to generate?

Visualization || Output Files Split Text Quit

The Split Text approach is divided into three methods:

1. Number of Words: This option allows for a moving window analysis. You must inform the bin
size (number of words per graph) and the step size (numbers of words to be skipped to create
the next graph), as shown in the picture below:

Split Text Paramet
Select approach for generation
@® Number of Words

O Line

0 Subject Informed on Text File

Ok

Inform the Bin Size (number of words)

| |

14 Cancel

14



Inform the Step

|

OK Cancel

How bin size and step work?

In this approach we will have a sliding window through the whole text. The window will
forward depending on the bin size and step size. To illustrate with the transcription example
below, using a bin size of 4 (four) words and step of 3 (three) words.

EXAMPLE: “The faculty by which... we are subject to illusion when affected by disease, is
identical with that which produces illusory effects in sleep.”

1st Iteraction

The faculty by which|..we are subject to illusion when

affected by disease, is identical with that which produces illusory
effects in

sleep.

2nd Iteraction

The faculty by|which...we are subject|to illusion when

affected by disease, is identical with that which produces illusory
effects in

sleep.

3rd lteraction

The faculty by which...we are|subject to illusion when

affected by disease, is identical with that which produces illusory
effects in

sleep.
15



4th Iteraction

“The faculty by which...we are subject to illusion|when

affected by disease] is identical with that which produces illusory
effects in

sleep.

5th Iteraction

The faculty by which...we are subject to illusion when

affected by|disease, is identical with|that which produces illusory
effects in

sleep.

6th lteraction

The faculty by which...we are subject to illusion when

affected by disease, is identical |with that which produces|illusory
effects in

sleep.

7th lteraction

“The faculty by which...we are subject to illusion when

affected by disease, is identical with that which|produces illusory

effects in

sleep.

16
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The Split Text approach returns two files:

e Parameters table: contains the parameters for each graph generated by a text file.
e Mean Parameters table: contains the mean parameters of all graphs generated by a
text file.

2. Line: For this option, one graph is generated for each text line. The parameters table
contains a line of graph parameters for each line of the text file(s).

3. Subject Informed on Text File — For this option, the text file(s) must have the subjects
delimited by the tags #{.... #}, as shown below:

#{Dream

‘A dream is a short-lasting psychosis, and a psychosis is a long-lasting
dream.’
#}

With this option you will also have the opportunity to analyse a given subject graph as if all its
separate components were together in a single text line, as shown below:

Question

Would you like to generate Subject on one line?

Yes No

The parameters table contains a line of parameters for each subject graph of the text file(s).

5. Contact

Site: Brain Institute UFRN (http://www.neuro.ufrn.br/incerebro/).
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Abstract

Background: Psychosis has various causes, including mania and schizophrenia. Since the differential diagnosis of psychosis
is exclusively based on subjective assessments of oral interviews with patients, an objective quantification of the speech
disturbances that characterize mania and schizophrenia is in order. In principle, such quantification could be achieved by
the analysis of speech graphs. A graph represents a network with nodes connected by edges; in speech graphs, nodes
correspond to words and edges correspond to semantic and grammatical relationships.

Methodology/Principal Findings: To quantify speech differences related to psychosis, interviews with schizophrenics,
manics and normal subjects were recorded and represented as graphs. Manics scored significantly higher than
schizophrenics in ten graph measures. Psychopathological symptoms such as logorrhea, poor speech, and flight of
thoughts were grasped by the analysis even when verbosity differences were discounted. Binary classifiers based on
speech graph measures sorted schizophrenics from manics with up to 93.8% of sensitivity and 93.7% of specificity. In
contrast, sorting based on the scores of two standard psychiatric scales (BPRS and PANSS) reached only 62.5% of
sensitivity and specificity.

Conclusions/Significance: The results demonstrate that alterations of the thought process manifested in the speech of
psychotic patients can be objectively measured using graph-theoretical tools, developed to capture specific features of the
normal and dysfunctional flow of thought, such as divergence and recurrence. The quantitative analysis of speech graphs is
not redundant with standard psychometric scales but rather complementary, as it yields a very accurate sorting of
schizophrenics and manics. Overall, the results point to automated psychiatric diagnosis based not on what is said, but on
how it is said.

Citation: Mota NB, Vasconcelos NAP, Lemos N, Pieretti AC, Kinouchi O, et al. (2012) Speech Graphs Provide a Quantitative Measure of Thought Disorder in
Psychosis. PLoS ONE 7(4): €34928. doi:10.1371/journal.pone.0034928

Editor: Ricard V. Solé, Universitat Pompeu Fabra, Spain
Received November 17,2011; Accepted March 7,2012; Published April 9, 2012

Copyright: © 2012 Mota et al. Thisis an open-access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution License, which permits
unrestricted use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original author and source are credited.

Funding: Support obtained from FINEP 01.06.1092.00, CNPq Universal 481506/2007-1, CNPq and Capes fellowships, a’d Associa¢do Alberto Santos Dumont para
Apoio a Pesquisa (AASDAP); http://www.finep.gov.br/; http://www.cnpq.br/. The funders had no role in study design, data collection and analysis, decision to
publish, or preparation of the manuscript.

Competing Interests: GAC is employed by IBM. There are no patents, products in development or marketed products to declare. This does not alter the
authors’ adherence to all the PLoS ONE policies on sharing data and materials.

* E-mail: sidartaribeiro@neuro.ufrn.br

Introduction

Psychosis is a broad phenomenon that can arise from
pathologies such as schizophrenia or mania [1,2]. Different
thought disorders present on these conditions are manifested by
disturbances in the normal structure of language. The differential
diagnosis of psychosis depends on specific speech disturbances that
at present can only be detected by well-trained examiners [3].
Indeed, for over a century the psychiatric interview has been the
main tool for mental disease diagnosis [3]. Symptoms are detected
by the qualitative analysis of body and verbal language employed
to report on everyday facts. Despite the progress achieved by the
successive editions of the Diagnostic and Statistical Manual of
Mental Disorders, critics remain skeptical about the method’s

}. PLoS ONE | www.plosone.org

objectivity for differential diagnosis [4]. This contentious back-
ground begs a fundamental question for the understanding,
diagnosis and treatment of psychosis: is it possible to objectively
quantify the disruption in the normal process of thought, and
identify precisely the patterns of disruption?

A solution to this problem may come from quantitative speech
analysis, using language as a privileged measuring lens into
thought. Different aspects of non-pathological language have been
studied using complex network models derived from graph theory
[5,6,7,8]. A graph represents a network with nodes connected by
edges [9,10]; in the case of language, nodes correspond to words
and edges correspond to semantic and grammatical relationships
[5,8]. Formally, graphs are networks defined by G = (N, E) where
N = {wy, W,, W3, ...} isthe set of nodes and E = {(w;,wj)} is the set
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of edges between words w; in N and w; in N. Speech graphs belong
to the general class of ‘co-ocurrence graphs’, which models co-
occurrence patterns between words successively uttered [8]. This
means that speech is a directed network, characterized by having
each node connected to an ensuing node by a directed edge,
indicated by an arrow. Speech also corresponds to a special kind of
network called multigraph, in which self-loops (edges connecting a
node to itself) and multiple edges (two nodes connected by more
than one edge) may occur. Basic measurements for the
characterization of those networks can be divided into local
measures that describe the neighborhood of a node or the
occurrence of sub-graphs (components), and global measures that
describe the statistical properties of the entire network [9,10].
While the interpretation of a graph’s meaning depends on what is
actually being represented [11,12,13], the quantification of its
structure may be illuminating. Here we used graphs to quantify
structural speech differences between psychotic and normal
subjects.

Results

Oral interviews were recorded with 24 adult subjects,
comprising 8 schizophrenic patients, 8 manic patients, and 8
controls without diagnosed mental disorders (Tables S1, S2). As
detailed in Methods, we began by applying a standard protocol to
certify the psychiatric diagnosis previously given by first response
psychiatrists at two public hospitals (SCID). Next, we applied two
psychometric scales (PANSS and BPRS) to quantify symptoms at
the time of the interview, including psychosis. Then, subjects were
asked to report exclusively on a recent dream. Deviations from this
anchor topic to report on waking events were used to evaluate
“flight of thoughts”’, a typical manic symptom [1].

The reports were parsed into backbone speech elements that
corresponded to subject, verb and object (Fig. 1A). Each report
was represented by a directed multigraph in which each node
corresponded to a canonical element (lexeme) and the temporal
link between two elements was represented by an edge (Fig. 1B).
Elements related to dreaming were sorted from elements related to
waking (Fig. 1B). Representative graphs illustrate the major speech
differences among schizophrenics, manics and controls, such as
amounts of nodes and edges, or recurrence and deviation from the
anchor topic (Fig. 1C).

To quantify these effects, we began by calculating eleven local
measures according to the following categories: General (Fig. 1),
including number of nodes (N) and number of edges (E);
connectivity-related (Fig. S1), including number of nodes on the
largest connected component (LCC), number of nodes on the
largest strongly connected component (LSC), and average total
degree (ATD); recurrence-related (Fig. S1), including number of
parallel edges (PE), and number of loops with one, two or three
nodes (L1, L2, L3);and topic deviation (Fig. 1), including number
of waking nodes (WN) and waking edges (WE). Manics scored
significantly higher than schizophrenics in nearly all measures
(Fig. 2 and Tables S3, S4). Manic reports displayed more nodes
and edges than reports from schizophrenics, reflecting the increase
in the amount of talking that defines ‘‘logorrhea”. Manics also
scored significantly higher for measures related to connectivity and
recurrence than schizophrenics, which points to the impoverished
speech of the latter. Finally, manic reports contained significantly
more waking nodes and edges than schizophrenic reports,
revealing “‘flight of thoughts”’. This was confirmed by calculating
ratios of waking nodes/total nodes and waking edges/total edges
across groups (Fig. 3). We also calculated three global measures for
the statistical analysis of the connectivity structure of the entire
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network: Density (D), diameter (DI) and average shortest path
(ASP); no significant group differences were obtained (Fig. 4).

Since schizophrenics spoke significantly less per report than
manics (P =0.0006; Fig. 5), their several differences at the level of
local graph measures could potentially be explained by this major

verbosity difference. Yet, we found four speech graph local
measures to be significantly different between groups even when
differences in the number of words per report were discounted
(Fig. 6A, Fig. S2, Table S4): Graphs from the schizophrenic
reports presented more nodes per word (P =0.0104) and a higher
average total degree per word (P=0.0051) than reports from
manics. Furthermore, graphs from the manic group still displayed
more waking edges (P=0.0146) and more parallel edges
(P=0.0044) than graphs from the schizophrenic group. Thus,
manics and schizophrenics showed markedly different tendencies
to reiterate or abandon a conversation topic, even when the data
were normalized by the number of words per report. In
comparison, no significant differences were detected between
schizophrenics and manics with regard to BPRS and PANSS
scores, two standard scales for the quantification of psychotic
symptoms (Fig. 6B).

While data normalization by the number of words per report
decreased the number of significant group differences for local
graph measures, it had the opposite effect with regard to global
measures. As shown in Figure 7, speech graphs from schizophren-
ics and manics showed major differences in normalized global
network properties, and were easily separated by each of the three
measures due to the reduced inter-individual variance within each
pathological group. Manics produced significantly denser graphs
than schizophrenics (P = 0.007), with significantly smaller diameter
(P=0.0138) and average shortest path (P=0.0104) in the former
than in the latter. Interestingly, controls yielded intermediate levels
between manics and schizophrenics, spanning a wide range of
values that reflect the increased inter-individual differences among
non-pathological subjects.

To investigate the feasibility of automated differential diagnosis
based on speech graph analysis, we trained a naive Bayes (NB)
classifier with different subsets of graph measures as inputs. The
data were normalized by the number of words in each report, in
order to discount the effects of normal inter-individual verbosity
differences. Furthermore, the inputs were restricted to data that
could be obtained without having to resort to an interpretation of
the meaning of the reports, i.e. waking nodes and edges were not

employed. Sensitivity, specificity, the area under the receiver
operating characteristic curve (AUC) [14] and the kappa statistic
[15] were used as metrics of classification quality. Our approach
objectively and accurately distinguished schizophrenic from manic
reports (Fig. 8), and was comparable to the inter-rater reliability of
SCID for the distinction between schizophrenicsand controls, but
not for the distinction between manics and controls [16,17]. In
contrast, when the scores from the psychometric scales BPRS and
PANSS were used as inputs to the classifier, it was possible to
distinguish controls from psychotic patients, but not schizophren-
ics from manics (Fig. 8). Indeed, none of the graph measures
correlated significantly with BPRS and PANSS scores (Table S5).

To further investigate the issue of classifier accuracy, we
compared the group classification obtained by the NB model
[18,19] with four other binary classifiers: Radial Basis Function

(RBF), Multi-Layer Perceptron (MLP), Support Vector Machine
(SVM), and Decision Tree (DT). As shown in Table S6, all
classifiers sorted manics from schizophrenics better when the
inputs were speech graph measures, in comparison with
psychometric data. The best results were obtained using RBF
and NB (93.8% of sensitivity and 93.7% specificity). The sorting of
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Figure 1. Speech graph analysis in schizophrenia, mania and control reports. A) Subjects were asked to report arecent dream. Each report
was transcribed and parsed into canonical grammatical elements (words translated from Portuguese, elements separated by slashes). Parts related to
dreaming (blue) were sorted from parts related to waking (red), which were considered deviations from the anchor topic. B) Speech graph from the

example shown in A), with edges sequentially numbered. The node “I”
and then once in the waking sub-graph (| woke up”).

appears 3 timesin the dream sub-graph (“lwalked”, “I found”, “I hugged”),
C) Speech graph examples representative of the schizophrenics (subject MG), manics (subject

AB) and controls (subject OR).Graphs plotted using global energy minimum (GEM). The complete database is available as Supporting Information.

doi:10.1371/journal.pone.0034928.g001

schizophrenics versus controls was similar for psychometric and
speech graph measures, but the sorting of manics versus controls
was better when psychometric measures were used as inputs
(Table S6).

Discussion

The results show for the first time that a graph analysis of the
speech produced by psychotic patients can be used to quantita-
tively sort manics from schizophrenics. Indeed, this approach
allowed for a very accurate discrimination of the pathological
groups of interest using various binary classifiers, reaching more
than 93% of sensitivity and specificity in the separation of
schizophrenics from manics. In contrast, sorting based on the
scores of two standard psychiatric scales (BPRS and PANSS)
reached only 62.5% of sensitivity and specificity. This indicates
that the quantitative analysis of speech graphs is not redundant
with the major psychometric scales but rather complementary,
because it measures speech structure symptoms not well grasped
by those instruments.

. PLoS ONE | www.plosone.org

Our approach was not purely topological, since two out of the
fourteen graph measures investigated in the present study required
semantic node labeling (i.e., waking versus dreaming). Notwith-
standing, none of the remaining measures required any interpre-
tation beyond the differentiation of lexemes, strictly at the
grammatical level. Importantly, the data fed to the binary
classifiers did not include those two waking-related measures.

Symptoms such as poor speech, logorrhea and flight of thoughts
were detected by graph analysis even when inter-individual
differences in verbosity were accounted for. Manics produced
more parallel edges per word and more waking edges per word
than schizophrenics. This means that the “‘logorrhea’ typical of
manics [1] comes not only from the excess of words, but from a
discourse that branches more and returns more times to the same
topic, in comparison with schizophrenic group. Likewise, ““flight of
thoughts’” cannot be trivially explained by increased verbosity, but
rather corresponds to a structural feature of manic speech. On the
other hand, schizophrenics displayed more nodes per word and a
higher average total degree per word than manics. This means
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Figure 2. Local speech graph measures are significantly different for schizophrenics (S), manics (M) and controls (C). Boxplots of
speech graph measures. General measures N (P=0.0028) and E (P= 0.003). Connectivity-related measures LCC (P=0.005), LSC (P=0.0078) and ATD
(P=0.007 and P=0.016). Recurrence-related measures PE (P=0.0031 and P =0.0143), L2 (P =0.0025) and L3 (P=0.005 and P =0.0160). Waking-related
measures WN (P=0.0059) and WE (P=0.0014). Asterisks indicate statistical significance with Bonferroni correction. All the individual raw data and
complete statistical results are presented in Tables S3 and S4, respectively.

doi:10.1371/journal.pone.0034928.9002

that schizophrenics tended to address topics only once, neither  our study, the presence or absence of loops is directly related to the
branching nor recurring, a reflection of the “‘poor speech” typical  recurrence, or lack thereof, of similar thoughts in the course of the
of these patients [1]. interviews. The fact that mania reports have more parallel edges
It has been recently observed that the amount of loops in a per word than reports from schizophrenics may therefore reflect
network is inversely correlated with its dynamical stability [20]. In the decreased stability of manic speech. On the other hand, the
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Figure 3. In comparison with schizophrenics, manic patients
had significantly more flight of thoughts (higher rate of dream
report interruptions to comment on waking events). Ratios of
waking nodes/total nodes and waking edges/total edges across groups.
For edges, manics scored significantly higher in this ratio than
schizophrenics  (Kruskal-Wallis P=0.0397, Wilcoxon Ranksum test
P=0.0146). A non-significant but similar trend was observed for nodes
(Kruskal-Wallis P=0.0597, Wilcoxon Ranksum test P=0.0258). Asterisk
indicates statistical significance with Bonferroni correction.
doi:10.1371/journal.pone.0034928.g003

increase in schizophrenics of the amount per word of nodes and
average total degree points to the increased stability of
schizophrenic speech, in comparison with manic speech. These
features likely influence disease course, producing cyclic symptom
changes in manics [3] and persistent symptoms with monotonic
clinical evolution in schizophrenics [3].

Manics produced significantly denser graphs than schizophren-
ics, with significantly smaller diameter and average shortest path.
Small variance characterized both psychotic groups, while controls
yielded a wide range of values with high variance. These results
reveal the strong pathological determination of the global network
measures, which seems to constrain the structure of manic and
schizophrenic speech in opposite ways. In contrast, controls free
from such a determination expressed the global features of speech
with much larger inter-individual differences, suggesting that the
structural variance of speech increases in the absence of
pathological constraints.

Our results connect the quantification of mental disorders with
research on computational semantic analysis, fueled by the
expanding availability of online text corpora and computational
resources [21,22]. The data demonstrate that the alteration of the
thought process manifested in the speech of psychotic patients can
be objectively measured using graph-theoretical tools, developed to
capture analytically some intuitive features of the normal and
dysfunctional flow of thought, such as divergence and recurrence.
The classification accuracy obtained using these graph features
provides validation to the method, as it matches the consensus of
experts. By the same token, the results indicate that the differential
diagnosis of psychosis can be greatly improved by speech graph
analysis. The networks studied here were relatively small, reflecting
the difficulties in obtaining speech graphs from psychotic patients
interviewed during clinical examinations. Future work should
challenge the robustness of our results, assessing their clinical
significance on substantially larger samples. We propose that such a
quantitative approach may soon allow doctors to identify mental
disorders and track the progress of treatment in an automated
manner [23], i.e. through a psychiatric Turing test [24].

Materials and Methods

Subjects
Study approved by the Research Ethics Committee of the
Federal University of Rio Grande do Norte (permit #102/06-

. PLoS ONE | www.plosone.org
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Figure 4. Global speech graph measures were not significantly
different for the different groups. Using the raw data, medians and
variances were very similar across groups.
doi:10.1371/journal.pone.0034928.9g004
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Figure 5. Schizophrenics produced significantly less words per
report than manics. Boxplots of total number of words per report
across groups. (Kruskal-Wallis test across groups, P=0.0067; Wilcoxon
Rank Sum test between schizophrenics and manics P =0.0006; between
manics and controls P=0.2911, and between schizophrenics and
controls P=0.0650). Asterisk indicates statistical significance with
Bonferroni correction.

doi:10.1371/journal.pone.0034928.g005
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Figure 6. Schizophrenics and manics are better distinguished by normalized speech graph measures than by psychometric scales
BPRS and PANSS. A) Boxplots of normalized data show differences between schizophrenics and manics for N (P=0.0104), ATD (P=0.0051), PE
(P=0.0044), and WE (P=0.0146). B) Boxplots of BPRS and PANSS scores show significant differences between psychotic patients and controls (S - C
with P=0.0003, M_C with P=0.0012; for PANSS: S_C with P=0.0003, M . C with P=0.0006). No significant differences were found between
schizophrenics and manics (BPRS S - M with P=0.1377; PANSS S_M with P=0.1108). Asterisks indicate statistical significance with Bonferroni
correction. All the individual normalized data and complete statistical results are presented in Tables S3 and S4, respectively.

doi:10.1371/journal.pone.0034928.g006

98244). As stated by the procedure specifically approved by the
Ethics Committee, written informed consent was obtained from all
subjects after they were read a document with detailed information
about the nature and possible consequences of the study, had
verbally discussed any possible concerns with the experimenter,
and had provided clear indication that they had understood the
procedure. During the psychiatric interview, patients were
examined for major changes in state and level of consciousness
(e.g. drowsiness, torpor), for signs of autopsychic and allopsychic
disorientation (e.g. inability to remember name, age, spatial
localization), and for signs of reduced mnemonic and cognitive
capacity. All psychotic subjects were medicated and out of the
acute psychotic phase at the onset of the study, so typically they
were in good capacity to provide informed consent. Signs of
disorientation or reduced mnemonic capacity were detected in 3
out of 16 psychotic subjects (1 manic and 2 schizophrenics). In the
case of these subjects, the experimenter also obtained written

. PLoS ONE | www.plosone.org

informed consent on their behalf from their legal guardians (next
of kin). All the signed forms with written informed consent were
archived by the corresponding author. Schizophrenic and manic
patients were pre-diagnosed independently by first response
psychiatrists. All subjects were interviewed and digitally recorded
during daytime by a psychiatrist of our team (NBM). Demographic
and clinical data are shown on Tables S1 and S2.

Interviews for Psychiatric Assessment and Anchor Topic

Interviews began with confirmation of the diagnostics estab-
lished by first-response psychiatrists (‘“Structured Clinical Inter-
view for DSM-IV’’, SCID Portuguese version) [2]. Due to
diagnostic mismatch, 5 interviews were discarded and substituted.
We also applied the “‘Positiveand Negative Syndrome Scale”’
(PANSS) [25] and the ‘‘Brief Psychiatric Rating Scale’’ (BPRS)
[26] to further quantify psychiatric symptoms. As expected, the
scores on these scales were strongly correlated across subjects (Fig.
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Figure 7. Normalized global speech graph measures were
significantly different between schizophrenics (S) and manics
(M). Boxplots of normalized data show significant differences between
schizophrenics and manics for Density (P =0.007), Diameter (P=0.0138)
and ASP (P =0.0104) with small variance for both groups. In contrast,
control subjectsyielded a wide span of values between manics and
schizophrenics, with high variance.
doi:10.1371/journal.pone.0034928.g007

S3). Subjects were then requested to report exclusively on their
most recently experienced dream, which served as an anchor
topic. Recordings proceeded without interference from the
interviewer. Interviews lasted 20-60 minutes, yielding in average
84 words per report related to the anchor topic.

Speech Graph Measures

Anchor topic reports were blindly transcribed by 2 different
researchers. Next, the words were converted to canonical forms
(lexemes). The reports were then parsed into grammatical
elements corresponding to subject, verb and object, and were
then converted to graphs. We calculated eleven local graph
measures (see Fig. S1), as follows:

; ). PLoS ONE | www.plosone.org
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Figure 8. Speech graph measures provide better differential
diagnosis of mania and schizophrenia than standard psycho-
metric scales (BPRS and PANSS). Group sorting using graph
measures as inputs to the NB classifier was excellent to separate
schizophrenics from manics. The measures used as inputs were N, E and
ATD for S xM; N, L1 and L2 for S x C; L1, L2 and L3 for M x C. In contrast,
group sorting using BPRS and PANSS total scores as inputs for the
classifier was successful in separating controls from psychotic patients
(either S or M), but sorting between schizophrenics versus manics (S x
M) was poor.

doi:10.1371/journal.pone.0034928.9g008

Nodes (N)= Number of elements in N;

Edges (E) = Number of elements in E;

Average Total Degree (ATD) = Mean Ki=K i itk oui, Where the
in-degree ki,; of the node i is defined as the number of edges
pointing to i; its out-degree Kk o; is defined as the number of edges
departing from i;

Largest Connected Component (LCC) = Total number of nodes
comprising the largest sub-graph in which each node is connected
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to each other one through a path in the sub-graph; the measure
applies to the undirected version of the graph;

Largest Strongly Connected Component (LSC) = Total number
of nodes comprising the largest sub-graph in which all nodes are
mutually reachable, i.e., there isa path from node a to node b, and
there is a path from node b to node a; the measure applies to the
directed version of the graph;

Parallel Edges (PE) = Total number of edges linking the same
pair of nodes more than once;

Loops with 1 Node (L1)= Trace of the adjacency matrix that
represents the graph. Same as self-loops;

Loops with 2 Nodes (L2)= Trace of the squared adjacency
matrix;

Loops with 3 Nodes (L3)= Trace of the cubed adjacency
matrix;

Waking Nodes (WN)= Total number of nodes used to talk
about waking events;

Waking Edges (WE) = Total number of edges used to talk about
waking events.

We also calculated three global measures of the speech graphs
by excluding self-loops and parallels edges and, in the case of DI
and ASP, by further transforming the graphs into derived
networks without directionality:

Density (D) = EY/N?, with E9= E - (L1+PE);

Diameter (DI) = Length of the longest shortest path between the
node pairs of a network;

Average Shortest Path (ASP) = Average length of the shortest
path between pairs of nodes of a network;

Overall, we calculated 2 general measures (N and E), 3
connectivity-related measures (LCC, LSC, and ATD), 4 recur-
rence-related measures (PE, L1, L2, and L3), 2 waking-related
measures (WN and WE) and 3 global measures (D, DI and ASP).
Since manic reports were significantly wordier than schizophrenic
reports (Fig. 5), we compared the raw data to results obtained by
normalizing each graph measure by the total number of words in
each report. All general and connectivity-related graph measures,
as well as the recurrence-related measure PE and two global
measures (DI and ASP) were calculated using the Network
Analysis Toolkit (http://nwb.cns.iu.edu/).  Recurrence-related
measures comprising L1, L2, L3 were calculated using Matlab.
Measures related to wakefulness (WN and WE) were visually
counted. Density was calculated using Excel. Kruskal-Wallis tests
followed by Wilcoxon Ranksum tests with Bonferroni correction
were used to assess significant differences (corrected a = 0.0166).

Automated Classification of Speech Graphs

In the case of small datasets such as those investigated here, the
Naive Bayes (NB) classifier has been shown to provide superior
performance [27,28]. The NB classifier can be modeled as a
directed acyclic graph, in which all edges go from a single ‘‘root™
node representing the classto potentially many “‘children’’ nodes,
representing the attributes [29]. Let X be a vector of random
variables representing the attribute values, and C be a random
variable representing the class of an instance. Moreover, let
X = (X1,Xa,...,XN) be @ particular value of the attributes and let ¢ be
a particular class label. It is then possible to use the Bayes’ rule to
estimate the probability of each class based on a given attribute
value [29]. To that end, each classifier attribute corresponded to a
specific speech graph measure (e.g. ATD, LCC, etc) or a given
psychometric measurement (PANSS and BPRS). Class labels
corresponded to the different groups studied (manic, schizophrenic
and control). To address the issue of classifier accuracy, we
compared the group classification obtained by the NB model
[18,19] with four other binary classifiers: Radial Basis Function
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(RBF), Multi-Layer Perceptron (MLP), Support Vector Machine
(SVM) and Decision Tree (DT). All the classifiers were
implemented using Weka software [30]. A cross-validation
procedure was implemented to take full advantage of the sample
size. Classifier inputs consisted of graph measures normalized by
the number of words per report; classifier outputs were binary
decisions in the form “is this graph from a given group or not”’.
After identifying the measures that best separated the groups in
each comparison, the classifier was trained with particular
measure combinations for each comparison: For schizophrenics
versus manics we used N, E and ATD; for schizophrenics versus
controls we used N, L1 and L2; for manics versus controls we used
L1, L2 and L3. To quantitatively distinguish reports from
schizophrenics, manics and controls, receiver operating charac-
teristic (ROC) curves were built based on the outputs of the
classifier [14]. Sensitivity, specificity and the area under the ROC
curve (AUC) were used as a metric of classification quality. The
ROC curve is a plot of sensitivity (true positive rate) on the y axis,
and 1 — specificity (false positive rate) on the x axis. The area under
the ROC curve (AUC) reveals the probability that the classifier
will assign a higher score to a randomly chosen positive instance
than to a randomly chosen negative instance. AUC values around

0.5 mean a random classification, while values above 0.75 indicate
good classification. To verify the agreement between the
diagnostic classifications obtained with DSM IV criteria and
graph measures, we calculated the kappa statistic, an inter-rater
agreement measure for which values around 0.6 indicate a good
agreement, and values above 0.8 indicate excellent agreement
[15].

Supporting Information

Figure S1 Examples of speech graph measures calcu-
lated in this study.
(TIF)

Figure S2 Boxplots of normalized graph attributes
whose differences were not statistically significant.
General attribute E; connectivity-related attributes LCC and
LSC; recurrence-related attributes L2 and L3; and waking-related
attributes WN and WE. Notice that WN and WE, after
normalization for the number of words per report, show a non-
significant M _ S trend. P values in Table S4.

(TIF)

Figure S3 BPRS and PANSS scores for all subjects
(N =24). There was a tight correlation between the BPRS and
PANSS scores across all groups (schizophrenics R2 = 0.9301,
manics R2 = 0.8823, controls R2 = 0.9812).

(TIF)

Table S1 Socio-demographic characteristics including
age (mean age and standard error), sex (absolute
number of subjects and percentage), years of education
(mean years and standard error), and marital status
(absolute number of subjects and percentage). Psychiatric
assessment of psychotic subjects including age of onset (mean age
and standard error) and medication used (absolute number of
subjects and percentage).

(TIF)

Table S2 Socio-demographic characteristics and psy-
chiatric assessment of psychotic subjects for all sub-
jects. Typical anti-psychotics (TAP) included haloperidol,
levomepromazin, and clorpromazin. Atypical anti-psychotics
(ATAP) included olanzapine, risperidone and quetiapine.

(TIF)
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http://nwb.cns.iu.edu/)

Table S3 Speech graph attributes (raw data) and
psychometric scales BPRS and PANSS. Subjects indicated
by name and surname initials.

(TIF)

Table S4 P values obtained on the Kruskal-Wallis (KW)
test followed by Wilcoxon-Ranksum test with Bonferroni
correction for pairwise group comparisons of raw and
normalized data for schizophrenics (S), manics (M) and
controls (C). Statistically significant differences indicated in red,
near-significant trends indicated in blue.

(TIF)

Table S5 There were no significant correlations be-
tween normalized graph attributes and psychometric
scales (BPRS and PANSS scores). Shown are Rho and P
values of Spearman correlations (corrected a = 0.0166).

(TIF)

Table S6 Classification quality obtained for speech
graph and psychometric measures. Five different binary
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Review

COMPARACAO ENTRE SONHOS E PSICOSE: DO
PROCESSAMENTO DE MEMORIAS AQOS DEFICITS
COGNITIVOS

Comparison between dreaming and psychosis: from
memory processing to cognitive deficits

Natdlia BezerraMota!, Sidarta Tollendal Gomes Ribeiro?

RESUMO

O reconhecimento das semelhancas entre os fendmenos oniricos e psicoticos influenciou crucialmente os
primdrdios da psiquiatria. O interesse clinico pelos sonhos arrefeceu a partir das descobertas do sono REM
e dos antipsicéticos. Enquanto a primeira disseminou a ideia de que os sonhos sdo um mero epifenémeno
do sono REM, a segunda reduziu a psicose a acdo de neurotransmissores. Evidéncias recentes, entretanto,
indicam a necessidade de reexaminar a relacdo entre sonho e psicose. Pesquisamos de artigos na base de
dados Pubmed, com as palavras “schizophrenia”, “dream”, “electrophysiology”, “cognitive deficit”, “sleep”
e “memory”. Foi possivel identificar 54 artigos sobre os mecanismos neurofisioldgicos da psicose e suas
relacbes com déficits cognitivos e o papel do sono na formacdo de memorias. S&o encontradas semelhancas
anatémicas, neuroquimicas, eletrofisiolégicas e cognitivas entre o sonho e o estado psicotico, evidenciando
mecanismos bioldgicos comuns aos dois fendmenos. Concluimos que mecanismos neurais responsaveis pelo
fenémeno onirico sdo acionados no curso de doencas psicéticas, provocando sintomas semelhantes aos sonhos
durante os delirios e alucinacdes que caracterizam os surtos. O papel do sono na meméria pode contribuir para
explicar os prejuizos cognitivos da psicose.

PALAVRAS-CHAVE: Sonho, esquizofrenia, memdria, sono, psicose
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ABSTRACT

Recognition of the many similarities between dreams and psychotic attacks played a key role at the dawn
of psychiatry. This interest faded after the discovery of the REM sleep and antipsychotics, which suggested
that dreaming is a mere epiphenomenon of REM sleep, and that psychosis can be reduced to the action of
neurotransmitters. Recent evidence, however, calls for a reexamination of this issue. We searched for articles
in Pubmed using the keywords “schizophrenia”, “dream”, “electrophysiology”, “cognitive deficit”, “sleep” and
“‘memory”, and compared studies on the neurophysiological basis of psychosis and its relationship to cognitive
deficits, and the role of sleep in memory process. There are many similarities between dream and psychosis,
including anatomical, neurochemical, electrophysiological and cognitive aspects. Altogether, the studies point to
a common biological mechanism underlying both phenomena. The empirical evidence supports the notion that
the neural mechanisms of dreaming are triggered during the course of psychosis, causing dream-like symptoms

such as delirium and hallucination, which characterize psychotic attacks. The role of sleep in memory process

may explain the cognitive deficits of psychosis.

KEY WORDS: dream, schizophrenia, learning & memory, sleep, dopamine

INTRODUCAO

O sonho, desde os primeiros registros do
pensamento humano, é objeto de intensa curiosidade.
CivilizagBes antigas acreditavam que as imagens
oniricas eram capazes de revelar inspiracfes divinas,
premonigcbes e conselhos sobre o futuro®. Com
base na escuta e interpretagdo de relatos oniricos
produzidos por pacientes psiquiatricos, Sigmund
Freud definiu os sonhos como alucinagbes semi-
conscientes de um individuo adormecido, resultante
de um processamento inconsciente de conflitos
traumaticos reprimidos®. Ao sonhar, estariamos nos
preparando para os desafios apresentados na vigilia
do dia seguinte,com uma seguranca trazida da
experiéncia onirica®*.

As situagdes fantasticas criadas nos sonhos
sd0 na maioria das vezes aceitas pelo sonhador
sem questionamentos, apesar de se apresentarem
frequentemente como acontecimentos sem coeréncia,
muitas vezes absurdos. A criacdo desse ambiente,
no entanto, sO é possivel a partir da falta de critica
do sonhador, assim como ocorre nas crises psicéticas
nas quais o sujeito experimenta alucinacées e delirios
sem critica da realidade. Por essa razao, pelos
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ultimos dois séculos, filésofos, escritores e psiquiatras
observaram semelhancgas entre psicose e sonho®®.

Tanto Jung quanto Freud e Bleuler consideravam
evidente que os sonhos e o0s delirios psicéticos possuem
grande similaridade, e possivelmente compartilham
mecanismos cerebrais’®’. Apesar da intima ligacao
entre sonho e psicose nos primérdios da psiquiatria,
0 século XX testemunhou a dissociagdo progressiva
desses conceitos. No inicio da década de 1950, o
estudo polissonografico de bebés revelou a existéncia
de uma fase de sono de elevada atividade cortical,
eletroencefalograficamente  semelhante a vigilia,
associada a atonia muscular geral com movimentos
rapidos dos olhos®. Posteriormente observou-se que
essa fase, denominada de sono REM (acronimo de
‘rapid eye movement’), é concomitante em mais
de 95% das vezes com a ocorréncia de sonhos
em adultos®. A descoberta de que 0 sono possui
fases eletrofisiologicamente distintas, uma das quais
coincide com a atividade onirica, foi freqiientemente
interpretada como evidéncia de que o sonho é um
mero epifendmeno de uma realidade fisiol6gica
subjacente, mais fundamental e certamente mais
digna de interesse cientifico do que o bizarro enredo
onirico*.
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Outro importante ponto de separagcdo entre 0s
conceitos de sonho e psicose foi a descoberta dos
farmacos antipsicédticos para tratamento de pacientes
psiquiatricos. A clorpromazina era conhecida por
suas caracteristicas anestésicas quando em 1952
dois grupos distintos!®!! publicaram simultaneamente
evidéncias de seu uso terapéutico em pacientes
acometidos de delirios e alucinagdes. Logo surgiram
outras drogas com efeitos semelhantes, entre elas o
haloperidol*2. Carlsson e Lindqgvist descreveram o
aumento de metabolitos de epinefrina e dopamina
durante o uso de clorpromazina e haloperidol,
sugerindo que a acdo dessas medicacbes
estava relacionada ao blogueio de receptores
monoaminérgicos®**. Postulou-se uma hiperatividade
de receptores dopaminérgicos na origem dos
sintomas psicéticos da esquizofrenia'®>!*, o que foi
demonstrado a partir do uso in vitro de radioligantes,
verificando seletividade dos agentes anti-psicéticos
para receptores dopaminérgicos#'’.

A hipétese dopaminérgica para a esquizofrenia
ajudou a consolidar, durante as décadas seguintes,
uma separacéo etiolégica entre 0 sonho e o delirio
psicético. Enquanto o sonho passou a ser entendido
como subproduto da atividade neurofisiologica
durante o sono REM®, notadamente dependente de
transmissdo colinérgica®>®, os sintomas psicéticos
passaram a ser explicados pelo aumento da atividade
dopaminérgica®*?’.

Nos (ltimos anos, a pesquisa em neurociéncias
fez importantes avangos na compreensdo dos
mecanismos eletrofisioldgicos das psicoses e a
associacdo a déficits cognitivos'®#, entendendo
0 papel do sono na formacdo de memaorias*#749-54
assim como na verificacdo do papel da dopamina na
génese do sono REM®6L, Com isso, foi dado novo
impulso a discussdo sobre as semelhancas oniricas
com a psicose3547:566267 -  gbjetivo desse trabalho
foi reexaminar de modo sistematico evidéncias
empiricas sobre a relacdo entre sonho e psicose.

METODOS

A fim de encontrar evidéncias empiricas sobre
as semelhangas entre sonhos e psicoses, procuramos
evidenciar como evoluiram as pesquisas sobre
0S mecanismos heurobioldgicos de cada um dos
fenbmenos isoladamente e entdo continuamos a
investigacdo procurando evidéncias que sugerissem
relacdo entre a funcdo dos sonhos e a disfungdo
encontrada nas psicoses. Para isso incluimos estudos
gue a) abordassem mecanismos eletrofisioldgicos
da psicose e sua relagcado com déficits cognitivos, b)
importancia da dopamina para o sono REM, assim
como o papel do sono na formacao de memodrias,
c) por fim artigos que discutem a semelhanca entre
psicose e sonhos. Como critérios de excluséo
utilizamos: a) insuficiéncia na qualidade metodol6gica
dos estudos, b) pequena relevancia do estudo para o
tema de interesse.

Como estratégia de busca, foi realizada
pesquisa de artigos na base de dados Pubmed,
usando as palavras “schizophrenia”, “dream’,
“electrophysiology”, “cognitive deficit”, “sleep”
e “memory”. Foram revisados todos 0s resumos
encontrados e foram descartados aqueles que nao
satisfaziam os critérios de inclusdo. Esse processo
levou a selecdo de 54 trabalhos escolhidos por sua
alta relevancia para a questdo da relacdo entre
sonhos e psicose.

Procuramos em seguida compilar os achados
experimentais em trés grupos: a) Eletofisiologia dos
fendmenos psicéticos e déficits cognitivos; b) Sono,
dopamina e memoria; c) Semelhancas entre sonhos
e psicose, discutindo de que forma as semelhancas
da psicose com os sonhos podem contribuir para a
compreensdo dos fatores geradores dos sintomas
psicéticos em doengas como a esquizofrenia.
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DISCUSSAO

Eletrofisiologia dos fendmenos psicéticos e déficits
cognitivos

A esquizofrenia atualmente é compreendida
ndo apenas como estado hiperdopaminérgico
em vias mesolimbicas e mesocorticais’*!’, porém
mais amplamente como doenca da conectividade
neural®?®, sendo as alteracbes dopaminérgicas
secundarias e compensatérias a uma conectividade
diminuida em circuitos neurais implicados com a
cognicdo®. Acredita-se que uma excessiva poda
sinptica em neocortex associativo durante o
desenvolvimento comprometeria fungdes cognitivas do
individuo, principalmente durante a adolescéncia®®?2,

A formacgédo de uma circuitaria neuronal com
boa conectividade é essencial para integracéo de
informagdes adquiridas pela percepcdo do meio
e para a producdo de pensamentos com base na
realidade!®?2, AlteragGes nessa circuitaria podem
ocorrer ndo apenas durante o neurodesenvolvimento,
mas também em processos de maturacdo e
plasticidade durante o curso da doenca, em
associacdo com diferentes alteragbes cognitivas
caracteristicas da patologia em evolugao?+2°,

Podemos perceber e interpretar informag6es do
meio através da comunica¢ao entre areas perceptuais
posteriores e areas pré-frontais relacionadas ao
processamento cognitivo. No entanto, estamos
continuamente gerando atividade neuronal
espontanea, a qual normalmente ndo é interpretada
como resposta a qualquer estimulo (ou seja, sinal),
sendo chamada de ruido eletrofisiol6gico??,
Na esquizofrenia verifica-se uma instabilidade
de conexdes envolvendo o cortex pré-frontal,
com participacéo de neurbnios glutamatérgicos e
dopaminérgicos??8, Existem também evidéncias
de que a reducao da inibicio GABAérgica produz
hiperatividade pré-frontal quando a transmissao
dopaminérgica encontra-se exacerbada, aumentando
a vulnerabilidade a psicose?®. Nessa perspectiva,
0 sujeito psicotico produziria endogenamente
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experiéncias perceptuais e evocacao de memdrias
sem base nos estimulos do meio, mas indistinguiveis
das memorias baseadas no verdadeiro estimulo
sensorial. O sujeito estaria assim prejudicado em sua
capacidade de formar critica em relagdo as suas
experiéncias.

Para o sujeito esquizofrénico a vivéncia interna
€ tao verdadeira quanto os estimulos ambientais. Ele
passa a confundir o que é real com o que é gerado
internamente a partir de ruidos neuronais, como
comprovado em experimentos utilizando paradigmas
de producdo de discurso interno e vendo diferencas
em respostas de sujeitos esquizofrénicos em
ressonancia magnética funcional®® e EEG (potencial
evocado).

Além disso, ocorre importante prejuizo cognitivo
com a evolucéo da doenca, o que é entendido como
perdas graduais de fungbes cognitivas que permitem
ao sujeito suaintegracdo ao ambiente, tal como a
memoria de trabalho. Investigando-se a causa de tais
prejuizos encontra-se, mais uma vez, uma interagao
dindmica entre dopamina, glutamato e GABA,
principalmente em regido pré-frontal em modelos
animais?6-31:32,

Em associagdo com sintomas cognitivos, na
esquizofrenia ocorrem anormalidades na atividade
eletrofisiolégica em bandas de freqiéncia mais
altas, principalmente gama (> 30 Hz)*-%*. Funcles
cognitivas tais como percepc¢éao, atencdo, memdria
de trabalho e consciéncia, as quais dependem
da coordenacdo das respostas neurais, estdo
associadas com a atividade oscilatéria sincronizada
em bandas teta, alfa, beta e gama. A atividade
gama do EEG, por exemplo, se correlaciona com
funcBes cognitivas tais como memoria e atencao.
Em sujeitos esquizofrénicos, no entanto, se observa
uma resposta gama diminuida na manifestacdo de
sintomas negativos, além de aumento da amplitude
gama durante manifestacdo de sintomas positivos tais
como alucinacdes®:.

Sobre a eletrofisiologia do sono de sujeitos
psicéticos encontramos registros polissonogréficos de
pacientes esquizofrénicos, pioneiramente reportados
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por Emst Hartmann. Em comparacdo com sujeitos
normais, pacientes ndo-medicados apresentaram
menores laténcias, reducdo da duracdo e aumento
do nimero de episddios de sono REM por noite.
Trabalhos subseqiientes em sujeitos psicéticos
medicados indicaram alteragdes na arquitetura do
sono, principalmente envolvendo o estégio trés do
sono de ondas lentas e o sono REM, além de uma
menor laténcia para o sono REM e reducdo total do
tempo de sono de ondas lentas*#'. Entretanto, em
meta-andlise, esses resultados foram considerados
inconsistentes devido as diferencas metodolégicas
entre os estudos*’“8.

Em um trabalho de revisdo sobre como déficits
no sono prejudicam a consolidagdo de memérias na
esquizofrenia, foram destacadas ainda evidéncias de
diferencas na analise do espectro de poténcia do
tracado polissonografico, as quais estao relacionadas
com prejuizos em aprendizado motor e tarefas de
memoria declarativa®’.

Sono, dopamina e memaria

Os mecanismos neurobiolégicos responsaveis
pela geragéo dos sonhos aos poucos estédo sendo
desvendados, principalmente a partir da compreenséo
dos mecanismos neuroquimicos e eletrofisiologicos
responsaveis pelas mudancgas ocorridas entre os
estados de vigilia e as diferentes fases do sono. Durante
a vigilia o cortex cerebral € ativado por glutamato e
acetilcolina, permitindo a percepcao sensorial®2,
No entanto, para que essa atividade ocorra em
sintonia com os estimulos ambientais, ocorre uma
influéncia moduladora da noradrenalina, serotonina
e dopamina®®, O registro eletroencefalografico da
vigilia se caracteriza por atividade dessincronizada
na banda espectral gama (> 30Hz) e aumento das
taxas de disparo dos neurdnios corticais®®2. Durante
0 sono de ondas lentas ocorre reducéo generalizada
da atividade cortical, com decréscimo da taxa de
disparos neuronais e diminui¢cdo da atividade gama.
Aparecem no EEG ondas mais lentas, sincronizadas e

de maior amplitude. Neuroguimicamente encontram-
se reduzidas as acGes colinérgicas, noradrenérgicas
e serotonérgicas, enquanto € mantida uma atividade
dopaminérgica semelhante a da vigilia®%-62:68,

Em um periodo intermediario imediatamente
anterior ao sono REM, neurbnios corticais comeg¢am
a disparar com maior frequéncia, e silencia-se
a aferéncia noradrenérgica e serotonérgica®.
Durante 0 sono REM observa-se intensa liberagcéao
de acetilcolina e forte ativagdo cortical, resultando
em padrdo eletrofisiolégico com ritmo gama
semelhante ao da vigilia. Entretanto, ao contrario do
gue ocorre na vigilia, é verificado no sono REM um
desacoplamento entre as regides frontais do cortex e
regibes corticais mais posteriores, relacionadas com
a percepcdo. Em particular, verifica-se uma reducéo
pronunciada de atividade na regido dorsolateral do
cortex pré-frontal, 0 que poderia explicar a auséncia
de critica diante da realidade onirica®?. Acredita-
se que a auséncia da modulacdo noradrenérgica e
serotoninérgica torne a atividade mental irracional
e incoerente®%962  Durante o sono REM ocorre
ainda um aumento na liberacéo dopaminérgica em
por¢bes pré-frontais e no ndcleo acumbente, o que
poderia explicar a auséncia no sonho de fendbmenos
semelhantes aos sintomas negativos da esquizofrenia,
tais como distanciamento afetivo, 0os quais séo
determinados por estados hipodopaminérgicos em
cortex pré-frontal®6596269,

O estudo pioneiro sobre o papel cognitivo
do sono ocorreu na década de 1920, quando
Jenkins e Dallenbach observaram que a retengéo
de memoérias melhora apés um periodo de sono,
em comparagdo com igual periodo de vigilia®.
Desde entdo, diversos estudos demonstraram que 0s
diferentes estagios do sono determinam alteracbes
plasticas importantes no processo de consolidacédo de
memorias a nivel molecular, celular, eletrofisiologico e
comportamental®051.70-73,

Esse conjunto de evidéncias indica que a
reverberacdo de memorias, predominante no sono de
ondas lentas, é seguida do armazenamento de longo
prazo causado por eventos transcripcionais durante
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0 sono REM™. Essas evidéncias sugerem ainda que
o ciclo sono-vigilia é responsavel pela migracao das
mesmas para locais diferentes daqueles envolvidos
na aquisicdo dessas memdarias®-7071,

A observacdo empirica da reverberagdo
mneménica durante o sono se relaciona com
0 conceito freudiano de “resto diurno™. Por se
relacionarem com a experiéncia pregressa, 0S restos
diurnos podem em principio desempenhar uma
funcdo adaptativa, promovendo a aprendizagem*7,

SEMELHANCAS ENTRE SONHOS E PSICOSE
Semelhancas fenomenoldgicas e cognitivas

Alguns estudos compararam relatos de
sonhos e experiéncias da vigilia psicotica®®*%.
Para isso foram analisados contelidos de fantasia
verbal obtidos por teste de apercepg¢do temética em
pacientes esquizofrénicos, como forma de analisar
0 grau de bizarrice presente na cogni¢ao da vigilia
desses sujeitos. Esse material foi comparado com o
conteldo de sonhos escritos pelos pacientes e por
sujeitos normais. Verificou-se um grau de bizarrice
semelhante nas fantasias da vigilia de esquizofrénicos
e no conteldo onirico tanto de sujeitos esquizofrénicos
guanto de sujeitos normais3.

Ndo apenas o conteldo da vigilia, mas
também o conteldo dos sonhos se encontra alterado
em sujeitos psicoticos. Um estudo com adolescentes
encontrou uma relagcdo estreita entre a psicopatologia
apresentada pelo sujeito e o contetdo onirico,
principalmente no que diz respeito aos sintomas
negativos da  esquizofrenia®®. Foi observado
também que a utilizacdo de tematica psicotica em
contelidos de sonhos de sujeitos esquizofrénicos €
mais freqliente que em sujeitos ndo-esquizofrénicos
ou sem doencga mental®. Nosso grupo de pesquisa
encontrou resultado semelhante ao  entrevistar
dezessete esquizofrénicos, dos quais dezesseis
relataram algum sonho com contelido semelhante aos
seus sintomas em algum periodo da vida. Desses,
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0S que relataram sonhos recentes com sintomas
psicéticos apresentaram maior pontuacdo em escalas
gue medem a sintomatologia psicética (PANSS e
BPRS) do que aqueles que ndo se lembravam de
sonhos recentes com conteudos semelhantes aos seus
sintomas®. Além desses exemplos, alguns trabalhos
citam a ocorréncia de pesadelos associados a
estados psicéticos agudos em esquizofrénicos, por
vezes anunciando o surto54:6s,

Semelhancas neuroanatdmicas e funcionais

Como ja mencionado anteriormente, a conexao
entre regides corticais e subcorticais mediada pelo
cortex pré-frontal € importante para a compreensao
da realidade, integrando os estimulos percebidos no
meio. Tanto 0s estados psicéticos quanto 0s oniricos
se caracterizam por uma desativagdo de grande
parte da regido pré-frontal‘®*, como por dificuldade
funcional para a integracdo das atividades entre
regides talamo-corticais e cértico-corticais*2.

Medidas da mudanca de fase e coeréncia
do sinal de EEG em quatorze sujeitos esquizofrénicos
comparados com controles pareados revelaram falhas
de sincronizacdo na banda gama durante teste visual
gestaltico, que requer a integracdo dos estimulos
para percepc¢do coerente dos mesmos®. Em outro
estudo, observou-se que pacientes esquizofrénicos
sdo capazes de perceber os estimulos da Gestalt,
mas o fazem com sincronizagcdo neural de menor
frequéncia®*®. Estudo semelhante encontrou que
falhas na sincronizagcdo neural em banda beta estao
associadas a um pior desempenho na percepcao
gestaltica®.

Utilizando a ressonancia magnética funcional
em sete sujeitos, verificou-se que durante 0 sono
REM ocorre uma ativagédo de regides limbicas e
uma desativacdo do cdrtex pré-frontal dorsolateral”™.
Durante o sono REM a atividade eletroencefalografica
na regido frontal se desacopla da atividade em
regides sensoriais (occipital, temporal e parietal), o
gue ndo ocorre durante 0 sono de ondas lentas™.
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Tal desacoplamento pode ser responsavel pela
caracteristica bizarra das experiéncias oniricas,
vivenciadas sem critica durante o sonho’®.

Semelhancas neuroquimicas

A principal semelhanca entre sonho e delirio
psicético € a influéncia dopaminérgica exercida
através do nucleo acumbente. Em um estudo foram
observados disparos neuronais mais irregulares
durante o0 sono REM em comparacdo ao sono de
ondas lentas®, em associacdo com uma maior
liberacdo de dopamina na fenda sinaptica’™. Esse
estudo representa possivelmente a primeira ligacao
da funcd@o dopaminérgica ao fenémeno dos sonhos,
func@o notoriamente exacerbada na esquizofrenia®2.

Apoés estudar sonhos em pacientes com
lesbes em diferentes regides cerebrais, estabeleceu-
se a importancia da influéncia dopaminérgica a
partir do sistema limbico. Observou-se, por exemplo,
que pacientes com lesbes de tratos dopaminérgicos
mesolimbicos e mesocorticais perdem a capacidade
de sonhar sem que esteja comprometida a duragéo,
densidade ou frequiéncia do sono REM®:. Além disso,
agonistas e antagonistas dopaminérgicos modificam
a experiéncia onirica sem que ocorram mudancas
detectaveis no sono REM®., A participacdo de tratos
dopaminérgicos mesolimbicos e mesocorticais no
fendbmeno onirico se revela em sujeitos medicados
com L-dopa que experimentam estados de sonhar
excessivo ou de pensar como sonho®. Esses estados
sao inibidos com o uso de antipsicéticos tipicos,
conhecidos por seu efeito antagonista dopaminérgico
especifico em receptores D2, com atuacdo nas
mesmas vias dopaminérgicas, 0 que determinao
efeito terapéutico sobre os sintomas positivos das
psicoses®.

Camundongos nocaute para o transportador
de dopamina sdo um importante modelo animal
para entender a relacao entre sono REM e psicose
@8, Tais camundongos n&o expressam a proteina
trans-membrana responsavel pela recaptacdo de

dopamina’, que tem por funcdo retirar a dopamina
da fenda sinaptica, reciclando esse neurotransmissor
e limitando a ativacéo de receptores dopaminérgicos.
Quando esses camundongos sao expostos a estimulos
novos, a dopamina liberada na fenda sinaptica se
acumula e gera um estado hiperdopaminérgico™. A
fim de caracterizar o papel da dopamina no ciclo
sono-vigilia, submetemos camundongos nocaute para
o transportador de dopamina a implantes de matrizes
de microeletrodos. Avaliando potenciais de campo
hipocampais durante o sono, observamos que esses
animais apresentam sobreposi¢cdo espectral dos
potenciais de campo entre a vigilia e o sono REM%®,
Resultados semelhantes foram encontrados em animais
selvagens tratados com anfetamina, que aumenta 0s
niveis de dopamina no nulcleo acumbente. Verificamos
ainda que a sobreposicdo espectral de vigilia e sono
REM em animais hiperdopaminérgicos foi bastante
reduzida apés tratamento com haloperidol. Para
aprofundar a investigacdo do papel da dopamina
no sono REM, os animais foram tratados com alfa-
metil-tirosina, um inibidor da sintese de dopamina.
Os camundongos nocaute, ndo mais produzindo
dopamina e impossibilitados de recicla-la,
alcancavam um estado hipodopaminérgico. Nesse
estado, foi observada uma supressaocompleta
dos padrdes espectrais caracteristicos do sono
REM, estabelecendo-se um padréo eletrofisiol6gico
semelhante ao sono de ondas lentas, desprovido de
ciclos espectrais do EEG, mas com ciclos de atonia
muscular preservados®®.

A importancia da dopamina para a ocorréncia
do sono REM e do préprio ciclo sono-vigilia tem
sido crescentemente corroborada. Ratos privados
de sono, tratados com haloperidol e liberados para
dormir apresentam uma reducdo importante do sono
REM, ocorrendo o oposto quando sao utilizados
agonistas dopaminérgicos®. Em outro trabalho foi
observado que, apos lesao de 50% de neurdnios
dopaminérgicos da substancia negra, se observa
um pronunciado decréscimo da laténcia para o
inicio do sono de ondas lentas e uma reducéo na
guantidade de episddios de sono REM. O efeito
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se correlacionou positivamente com a perda de
neurdnios dopaminérgicos, corroborando o papel da
dopamina na promocao do sono REM®8,

CONCLUSAO

A grande quantidade de novas evidéncias
sobre bases neurobioldgicas comuns aos sonhos e
a psicose determina e justifica o recrudescimento
do interesse da clinica psiquiatrica pelo fenémeno
onirico. Diversas evidéncias empiricas indicam que
mecanismos responsaveis pelos sonhos sdo acionados
em surtos psicoticos. O individuo esquizofrénico
experimenta modificacdes eletrofisiolégicas e
neuroquimicas que alteram o sono REM, levando a
uma fusdo entre os estados de sonho e vigilia que
impede o processamento adequado de memorias.
Em consequéncia, o paciente tem dificuldades
em aprender com situac¢des importantes para a
aquisicdo de habilidades cognitivas que permitam
sua adaptacdo social e afetiva ao meio. Com a
recorréncia dos surtos o sujeito acumula modificagdes
em redes sinapticas cognitivamente importantes,
ficando cada vez mais distante do processamento
saudavel das memodrias.
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