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RESUMO

A doenca de Parkinson (DP) ¢ um disturbio motor com alta prevaléncia entre pessoas
idosas; afeta aspectos cognitivos, sociais e psicoldgicos, além dos prejuizos fisico-
motores inerentes da doenga (POEWE, 2017). Tanto o diagnéstico quanto o
monitoramento da progressdo da doenga se ddo através da combinagdo de exames
motores que quantificam o acometimento da DP (BRASIL, 2010). Neste sentido, os testes
funcionais vém sendo amplamente aplicados para auxiliar no tratamento administrado
(OPARA, 2017), bem como o uso de tecnologias avancgadas, como ¢ o caso do
aprendizado de maquina (ZHAN, 2018). Assim, o objetivo desta tese foi verificar a
possibilidade do auxilio na predi¢ao de classificagdo da doenca de Parkinson a partir de
aspectos funcionais de pessoas acometidas, utilizando técnicas do aprendizado de
maquina. Foram considerados os dados provenientes do Programa de Atividades Fisicas
para Pessoas com Doengas Neurodegenerativas (PAFPDN) da Faculdade de Educacdo
Fisica da Universidade de Brasilia. A amostra foi composta por 82 homens e 31 mulheres,
com idade média de 64,80 (£ 10,18) anos. Os aspectos funcionais foram quantificados
através dos escores do Timed Up and Go Test (TUG), do 30s Chair-Stand Test (T30), do
Ten Meters Walk Test (TMW), e da secdo Il da UPDRS. As caracteristicas individuais
analisadas foram idade, massa e estatura; e como aspectos clinicos, a se¢do Il da UPDRS,
além da escala de Hoehn e Yahr e do tempo de diagnodstico. Quatro classificadores de
aprendizado supervisionado de maquina foram testados: SVM, SVM com data
augmentation, RUSBoost ¢ RUSBoost com data augmentation. Os aspectos funcionais,
clinicos e as caracteristicas individuais foram combinados e testados com diferentes
valores de referéncia da UPDRS III para verificar a acurdcia da maquina em classificar a
progressdo da doenga. O TESTE 2 (TUG, TMW, T30 e Hohen e Yahr) e o TESTE 4
(TUG, TMW, T30, idade e tempo de diagnostico) apresentaram a melhor avaliagdo de
classificagcdo considerando as métricas de Fawcett (2006), ambas utilizando a pontuagdo
15 na UPDRS III como valor de referéncia. Conclui-se, entdo, que € possivel que aspectos
funcionais possam auxiliar na predi¢do da classificacdo da doenga de Parkinson,
utilizando técnicas do aprendizado de méaquina.



ABSTRACT

Parkinson's disease (PD) is a motor disorder with a high prevalence among elderly people;
it affects cognitive, social and psychological aspects, in addition to the physical-motor
damage inherent to the disease (POEWE, 2017). Both diagnosis and monitoring of
disease progression occur through a combination of motor tests that quantify the
involvement of PD (BRASIL, 2010). In this sense, functional tests have been widely
applied to assist in administered treatment (OPARA, 2017), as well as the use of advanced
technologies, such as machine learning (ZHAN, 2018). Thus, the objective of this thesis
was to verify the possibility of helping to predict the classification of Parkinson's disease
from functional aspects of affected people, using machine learning techniques. Data from
the Physical Activities Program for People with Neurodegenerative Diseases (PAFPDN)
of the Faculty of Physical Education of the University of Brasilia were considered. The
sample consisted of 82 men and 31 women, with a mean age of 64.80 (£ 10.18) years.
Functional aspects were quantified through the scores of the Timed Up and Go Test
(TUG), the 30s Chair-Stand Test (T30), the Ten Meters Walk Test (TMW), and section
IT of the UPDRS. The individual characteristics analyzed were age, mass, and height; and
as clinical aspects, section III of the UPDRS, in addition to the Hoehn and Yahr scale and
time of diagnosis. Four supervised machine learning classifiers were tested: SVM, SVM
with data augmentation, RUSBoost and RUSBoost with data augmentation. Functional,
clinical and individual characteristics were combined and tested with different UPDRS
III reference values to verify the machine's accuracy in classifying disease progression.
TEST 2 (TUG, TMW, T30 and Hohen and Yahr) and TEST 4 (TUG, TMW, T30, age
and time since diagnosis) presented the best classification assessment considering the
metrics of Fawcett (2006), both using the score 15 in UPDRS III as a reference value. We
conclude, then, that it is possible that functional aspects can help predict the classification
of Parkinson's disease, using machine learning techniques.
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1 INTRODUCAO

A doenga de Parkinson (DP) ¢ uma doenga neurodegenerativa que apresenta a
perda da funcionalidade como um sintoma frequente entre as pessoas acometidas. Pela
doenga sdo afetados aspectos fisico-motores, cognitivos, sociais e psicologicos (BRASIL,
2010; CANO-DE-LA-CUERDA ET AL, 2011; DIBBLE ET AL, 2009;).

E comum que a pessoa com DP apresente tremor a partir de algum estagio da
doenca, mas este ndo ¢ o unico e nem o principal sintoma desta condicdo (BRASIL,
2010). Por sua origem idiopatica, a DP pode se apresentar de forma diferente entre as
pessoas acometidas, e a determinacdo destas manifestagdes ndo € clara na literatura. Um
outro aspecto a se observar ¢ que nao existe um exame laboratorial para o diagndstico da
DP. O processo se d& através do exame clinico e da combinacdo de sintomas
apresentados; a lentiddo de movimentos ¢ a principal caracteristica observada durante a
investigacdo para o fechamento do diagnéstico (GREENBERG, 2014).

A DP foi descrita pela primeira vez em 1817 por James Parkinson (1817) e em
1992 Hughes et al (1992) publicaram a primeira sistematizacdo para o diagnostico da
doenga. Hoje, o padrao de referéncia para este diagnostico consiste em uma combinagao
de critérios positivos verificados em avaliacdo clinica. Esta metodologia foi desenvolvida
no Hospital Nacional de Neurologia e Neurocirurgia, de Londres. Por falta de respaldo
laboratorial, € possivel ocorrer imprecisdes, justificadas por outras doengas com sintomas
parecidos, porém com causa distinta (BRASIL, 2017).

Recentemente, durante o periodo de existéncia do Programa de Atividades Fisicas
para Pessoas com Doengas Neurodegenerativas da Faculdade de Educagdo Fisica da
Universidade de Brasilia (UnB), foram atendidas, principalmente, pessoas com doenga
de Parkinson. Era comum presenciar questionamentos entre os participantes, que
desencadeavam na solicitagao de revisdo do diagnostico de DP por parte dos alunos e das
respectivas familias e acompanhantes. Eram solicitadas, entdo, recomendagdes de
médicos mais especializados em DP, e houve casos de diagnosticos diferentes. Este
processo, no entanto, ndo foi protocolado, e este paragrafo serve como registro memorial
do ocorrido, e que reforca a inseguranca nos diagnosticos de DP.

Existem evidéncias de que os sintomas ndo motores aparecem até 20 anos antes
do diagnoéstico. Desordens do sono, depressdo, ansiedade, episddios relevantes de
constipacdo, disfun¢des no olfato e no sistema nervoso autondomico sdo alguns destes

sintomas ndo motores comumente relatados pelas pessoas acometidas por DP e que se
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apresentam antes das primeiras caracteristicas fisicas (POSTUMA, et al 2012; POEWE,
2017; ISHIHARA-PAUL, 2008). Todavia, todas estas caracteristicas, apesar de
frequentes, ndo sdo especificas para DP e podem ser consequéncia de outros quadros
patologicos.

Desta forma, o aparecimento dos sintomas motores ¢ fundamental para o
diagnoéstico da doencga. S3o observados o tremor, a rigidez, um inicio unilateral, a
preservacao da assimetria ao longo da progressao da doenga, a velocidade de progressao
da doenga, o surgimento de efeitos colaterais consequentes do tratamento
medicamentoso, entre outros (GREENBERG, 2014; POEWE, 2017).

Considerando estes aspectos, foram criadas escalas para classificacdo da
progressdo da DP. A Unified Parkinson’s Disease Rating Scale (MDS-UPDRS) (GOETZ
et al, 2008) ¢ a escala com maior frequéncia de utilizacdo para monitorar a debilitagao
motora dos individuos. Antes da MDS-UPDRS, a escala utilizada para classificacao de
pessoas com DP era a escala de Hoehn e Yahr (1967), que categoriza a progressdo em
cinco estagios da doenca; comegando pelo nivel I, o mais brando e com sintomas
presentes pouco incapacitantes, e indo até o nivel V, que se refere ao estagio caquético
(enfraquecido e irreversivel) do individuo, em que o uso de cadeira de rodas ¢
indispensavel. Nao obstante, a explanacdo do aparecimento de sintomas por Poewe
(2017) ¢ feita classificando a doencga em trés grandes estagios a partir do diagnostico:
estagio inicial, estdgio moderado e estagio avancado.

Independente da escala utilizada, as classificacdes atribuidas aos individuos se
utilizam das mensuragdes clinicas e funcionais que trazem a subjetividade da pessoa que
avalia como limitagdo comum. Apoiado nesta justificativa, Zhan et al. (2018) apresentam
uma possibilidade de monitoramento da doenga utilizando a tecnologia. Os autores
criaram um score de severidade da doenca através do aprendizado de maquina (Machine
Learning), em uma abordagem inovadora que trouxe componentes objetivos que podem
dar complementacado a avaliagdo clinica periddica.

Para o desenvolvimento de um novo biomarcador, os autores coletaram dados
gerados por smartphones de 129 pessoas, numa tentativa de mensurar objetivamente
sintomas que indicassem a severidade da doenga. Foram realizados testes clinicos que
aferiram as mesmas varidveis monitoradas pelos smartphones para comparacao entre os
dados, e verificou-se que os smartphones sdo capazes de contribuir para a rotina clinica
através da alimentagdo remota de informagdes. Zhan et al (2018), entdo, desenvolveram

uma nova forma de avaliagdo através de um aprendizado supervisionado que foi capaz de
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interpretar os nimeros provenientes das avaliagdes fisicas e funcionais, no caso do estudo:
voz, movimento de pinga, marcha, equilibrio e tempo de reagao.

E relevante aproximar a tecnologia das avaliagdes funcionais tradicionais para
que, a partir dos dados coletados — e que irdo alimentar os algoritmos dos equipamentos,
seja possivel auxiliar na pratica clinica, no monitoramento da evolug¢do dos sintomas, na
prescricao de exercicios, e em diversas outras terapias adjuntas aos medicamentos
(ZHAN ET AL 2018; BRATIC ET AL, 2018).

A aprendizagem supervisionada, citada acima, ¢ um dos trés tipos de
aprendizagem de maquina existentes, além da aprendizagem ndo supervisionada e da
aprendizagem mista. De forma generalizada, trata-se de dar ao computador a habilidade
de aprender a partir de dados, através do desenvolvimento de algoritmos que dao sentido
a estes mesmo dados, ou seja, ¢ uma inteligéncia artificial capaz de transformar dados em
conhecimento (RASHCKA, 2015).

Traduzindo em termos ndo técnicos, o computador tem mais capacidade de
calculo que um ser humano e, por isso, ¢ mais sensivel para identificar informagdes que
ndo eram possiveis de se perceber por métodos tradicionais. Por sua capacidade de
aprendizado e simulagdo de um cenario real, esse tipo de técnica possibilita um
aprofundamento no contexto em que ¢ utilizada e, no caso da area satde, pode ajudar a
aprimorar tratamentos e respaldar o processo de diagnostico daquelas condig¢des que
ainda ndo possuem biomarcadores aferiveis em laboratérios (RASHCKA, 2015).

Este tipo de tecnologia exige um nimero grande de informagdes para que a
maquina possa aprender a classificar o comportamento daquela condi¢do, e entdo, fazer
predigdes que podem auxiliar no tratamento, acompanhamento e conhecimento da
severidade da doenca nos individuos. A partir deste raciocinio surgiu a oportunidade de
resgatar os dados coletados durante o periodo de existéncia do Programa de Atividades
Fisicas para Pessoas com Doengas Neurodegenerativas (PAFPDN) para submeter a esta
nova forma de analise.

O PAFPDN foi criado em 2012 na Faculdade de Educacao Fisica (FEF) da
Universidade de Brasilia (UnB). Trata-se de uma acdo académica desenvolvida pelos
membros do Grupo de Estudos em Atividade Fisica, Genética e Doengas Cronicas Nao
Transmissiveis e de outros estudantes e colegas de areas afins. Por alguns anos, o
PAFPDN ofereceu a comunidade intervengdes de diversas modalidades de atividades
fisicas, como equoterapia, danga e outros exercicios para pessoas com doenca de

Parkinson.
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Para as pesquisas envolvidas no Programa, foram coletados dados clinicos e
funcionais de dezenas de pessoas. Até hoje, estes dados foram utilizados de forma
separada, atendendo ao foco estrito das pesquisas e estudos provenientes da época. Desta
maneira, viu-se a oportunidade de, assessorado por métodos e ferramentas mais modernas
e precisas, revisitar o banco de dados geral do programa, submetendo os dados a técnica
do aprendizado de maquina.

Entdo, o que se pretende com esta pesquisa € organizar o banco de dados do
PAFPDN, no que tange aos aspectos clinicos e funcionais, considerando os dados de
caracterizacdo da amostra, submetendo as informagdes ao treinar de maquina a ponto de

se obter um resultado para auxiliar na classificagdo clinica de pessoas com DP.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Quantificar a possibilidade do auxilio na predi¢do de classificacdo da doenca de
Parkinson a partir de aspectos funcionais de pessoas acometidas, utilizando técnicas do

aprendizado de méaquina.

2.3 Objetivos especificos

e Identificar o nivel de progressao da doenca de Parkinson de acordo com a escala
de UPDRS 3 a partir da classificagdo dos aspectos funcionais de pessoas
acometidas;

e Identificar o nivel de progressao da doenca de Parkinson de acordo com a escala
de UPDRS 3 a partir da classificagdo dos aspectos funcionais e aspectos clinicos;

e Identificar o nivel de progressao da doenca de Parkinson de acordo com a escala
de UPDRS 3 a partir da classificacdo dos aspectos funcionais, caracteristicas

individuais e aspectos clinicos de pessoas acometidas;

3 HIPOTESE

O aprendizado de maquina sendo treinado com biomarcadores serve de auxilio na

classificagcdo da severidade da doenca de Parkinson.
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4 REFERENCIAL TEORICO

4.1 Doenca de Parkinson

A doenga de Parkinson (DP) ¢ considerada um distirbio motor, por sua origem no
corpo humano e por seus sintomas principais e¢ mais aparentes. E uma doenga
incapacitante, degenerativa e com cura desconhecida. Para além de aspectos fisicos, a
existéncia de sintomas ndo motores como depressdo, declinio cognitivo, disfuncdes
autondmicas, disturbios do sono, entre outras, evidenciam que a DP ¢ uma doen¢a mais
grave e mais abrangente do que se imaginava no inicio de sua investigacdo (POEWE, W.
et al, 2017; GREENBERG, 2014).

A DP ainda ndo tem cura (POEWE, 2017) e, de acordo com a portaria 07 de 2017
do Ministério da Satde (BRASIL, 2017) a redugdo da progressdao da doenga ¢ o foco
inicial do tratamento medicamentoso. A partir dai, o tratamento sintomatico deve ser
administrado de acordo com a necessidade do individuo, a fim de incrementar seu
desempenho funcional, mas levando em consideracdo o risco de efeitos colaterais
adversos. Neste sentido, leva-se em consideragdo a progressao da doenga e o tempo de
acometimento. Isso significa que ¢ preferivel que a pessoa conviva com alguns sintomas
da doenga de Parkinson para que seja possivel uma administragdo da medicagdo por mais
tempo. Existe risco do desenvolvimento de efeitos adversos que podem ultrapassar os
efeitos deletérios da propria doenca. A doenga de Parkinson apresenta mortalidade baixa,
principalmente na primeira década de diagnostico (PINTER et al, 2015), justificando o
pensamento a longo prazo da administragdo medicamentosa.

Além dos medicamentos, e contextualizando as pesquisas envolvendo a doenga
entre os objetos estudados pela Educagdo Fisica, existe consenso sobre a prescri¢cao do
exercicio como tratamento ajunto (POEWE, 2017). A pratica de exercicios ¢ reconhecida
como uma estratégia terapéutica para retardar a progressdo da doenca (BOUCA-
MACHADO, 2020). J4 existem consensos sobre a prescricdo de exercicios para pessoas
com Parkinson (MIRELMAN, 2019)

As prescri¢des de exercicio focam em cinco principais areas: condicionamento
fisico, mobilidade, atividades manuais, equilibrio e marcha (BOUCA-MACHADO,
2020), e ha de se levar em consideracdo que, quanto mais avangada ¢ a doenga, menor ¢
a eficacia do exercicio, em fun¢do da propria degeneragdo da doenca. Estabelecer uma
prescri¢ao correta de exercicios nos estagios iniciais da doenca ¢ determinante para a

preservacgdo da autonomia e qualidade de vida do individuo acometido pela doenga.
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O exercicio como intervencao terapéutica, também chamado de exercicio clinico,
se utiliza de ciéncias do esporte que envolvem, além de questdes propriamente fisicas,
aspectos psicologicos e outros associados, focando em respostas em curso e longo prazo
(BOUCA MACHADO 2020). Os autores argumentam que o exercicio vem sendo
considerado uma ferramenta 1til e importante em diversos tratamentos médicos.

Existem criticas da comunidade cientifica envolvida na satde quanto a prescri¢cao
de exercicios para pessoas com Parkinson. Os argumentos trazidos pela literatura dizem
que ndo ¢ claro de que forma o exercicio interfere nos aspectos clinicos da doenga de
Parkinson, além de serem frequentemente publicados com baixo rigor metodologico ou
com técnicas de mensura¢do distintas (RAMAZZINA, 2017).

As avaliagdes clinicas, assim com avalia¢des fisicas e de performance de uma
forma geral, estdo sujeitas a interferéncia do avaliador (DA FONTOURA, 2011). A partir
disto, instrumentos e equipamentos com um maior € mais apurado método de mensuragao
poderiam ser uma forma de objetivar as avaliacdes, significando um acompanhamento
mais criterioso dos efeitos do exercicio no retardamento da doenga, por exemplo. E
possivel, também, vislumbrar que este tipo de estratégia possa vir a auxiliar na
constru¢do, ou defini¢cdo, do diagndstico precoce de DP, configurando o estabelecimento
de biomarcadores um evento relevante para a rotina clinica.

De acordo com o protocolo do Ministério da Saude (BRASIL, 2010):

“A natureza progressiva da DP e suas manifesta¢des clinicas (motoras
e ndo motoras), associadas a efeitos colaterais precoces e tardios da
intervencdo terap€utica, tornam o tratamento da doenca bastante
complexo. Estima-se que a taxa de morte dos neurdnios
dopaminérgicos da substancia nigra se situe ao redor de 10% ao ano.
Consequentemente, com o tempo, a sintomatologia parkinsoniana piora
e a necessidade de medicamentos sintomaticos aumenta. O grau de
resposta aos medicamentos vai decrescendo com a progressdo da
doenga e novos sintomas vao surgindo. Um objetivo desejado é reduzir
ou interromper essa progressdo. A prevenc¢ao primaria ndo ¢ possivel
devido a auséncia de marcadores bioldgicos ou fatores de risco
identificaveis, excetuando-se o envelhecimento ¢ a transmissdo
genética em raras familias. A prevencao secundaria, uma vez que a DP
tenha sido diagnosticada, busca reduzir a taxa de progressdo, parar ou
mesmo reverter a morte neuronal.”

Nao se pretende, com este trabalho, estabelecer um novo biomarcador definitivo
para o diagnostico da doenca, mas fornecer a comunidade cientifica andlises preliminares,
com utilizacdo de tecnologia avancada. Se as disfun¢des motoras se apresentam mais

visivelmente no estagio moderado e avancado da doenga, em consequéncia de lesdes no
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sistema nervoso ja afetados desde os primeiros estdgios da doenca, pode ser possivel a
observag¢do de sinais motores discretos, iniciais, mas presentes.

Assim, ao levar em consideragdo as caracteristicas gerais da doenca apresentadas
anteriormente, respalda-se a necessidade de investiga¢do e desenvolvimento de novas
ferramentas para o diagnostico, bem como para a prescri¢ao de tratamentos — tradicionais
e adjuntos, visando a manuten¢do da qualidade de vida e funcionalidade de individuos

acometidos pela doenca.

4.1.1 Epidemiologia

A DP ¢ uma doenga neurodegenerativa comum, mais prevalente em homens do
que em mulheres e acomete em geral pessoas com idade avangcada (WIRDEFELDT,
2011). Sao poucos e antigos os estudos que tratam dos numeros de incidéncia e
prevaléncia de forma objetiva no Brasil, uma vez que a notificacdo desta doenca ndo ¢
obrigatéria (BOVOLENTA et al, 2017).

A meta andlise de Pringsheim (2014) apresenta que a prevaléncia ¢ maior de
acordo com a idade: sdo estimados 41 casos por 100 mil habitantes na faixa etaria entre
40 e 49 anos, em contraste com 428 casos por 100.000 hab. em pessoas entre 60 e 69 anos
e 1087 casos por 100.000 hab. em pessoas acima de 70 anos. Estes numeros sdo maiores
do que os estimados para o Brasil no estudo de Barbosa (2006). Os dados governamentais
ndo sdo atualizados, visto que o Ministério da Satde referencia um estudo de 1996
(TANNER, 1996) no protocolo de diagnostico e tratamento, publicado em 2017
(BRASIL, 2017), no que tange a epidemiologia da doenga.

A cartilha publicada pela revista Nature em 2017 (POEWE, 2017) reporta que a
prevaléncia global da doenca ¢ de 0,3% da populacdo mundial (mais de 23 milhdes de
pessoas, aproximadamente). Considerando todas as faixas etarias, acomete cerca de 3%
das pessoas acima de 80 anos e se apresenta mais prevalente em homens que em mulheres
(Figura 1). A cartilha também faz referéncia a estudos que sugerem que a DP ¢ menos

prevalente em pessoas de etnias afro americanas e asiaticas (VAN DEN EEDEN, 2003).
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Figura 1 - Prevaléncia e incidéncia da doenca de Parkinson, por sexo (POEWE,
2017)
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4.1.2 Descric¢do clinica da doenca

A DP foi descrita ha mais de 200 anos e ¢ classificada como uma desordem do
movimento, uma vez que os principais sintomas da doenga sdo verificados por alteragdes
no padrdo motor de individuos acometidos (GREENBERG, 2014; HAINES, 2019;
BRASIL, 2010; PARKINSON, 1817). Por muito tempo os estudos que tratam da
sintomatologia da DP estiveram focados apenas nos aspectos motores, mesmo com a
descricao dos sintomas ndo motores ainda nos primeiros relatos de Parkinson e Charcot
(DELLA COLETTA, 2016). Atualmente, ¢ listada no capitulo VI do CID-10, capitulo
referente a doencas do sistema nervoso, juntamente com o grupo de doencas
extrapiramidais e transtornos do movimento (CLASSIFICACAO INTERNACIONAL
DE DOENCAS — CID). Caracteriza-se como disturbio motor qualquer falha na
transmissao de sinais entre as partes que compdem o sistema motor, desde as areas mais
superiores do sistema nervoso central até a placa terminal motora, localizada junto aos
musculos (GREENBERG, 2014).

No Brasil, o protocolo clinico para diagndstico e tratamento foi atualizado em
2017 pelo Ministério da Satude, revogando, assim, o protocolo até entao utilizado de 2010
(BRASIL, 2017). Os critérios para a definicdo do diagndstico da DP sdo a presenca de
lentiddo dos movimentos (bradicinesia) associada a rigidez muscular e/ou tremor de
repouso (critérios necessarios). E, para além da verificagdo desses sintomas, ¢ necessaria

a presenca de pelo menos trés critérios de suporte positivo, a saber:

e Inicio unilateral;
e  (Quadro progressivo de sintomas;
e  Persisténcia da assimetria dos sintomas;

e  Boa resposta a levodopa;
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e  Presenga de discinesias induzidas por levodopa;
e  Resposta a levodopa por 5 anos ou mais;

e  Evolugdo clinica de 10 anos ou mais.

Além dos critérios de suporte positivo, a presenga de qualquer critério negativo
para a DP sugere diagndstico de alguma outra forma de parkinsonismo; sdo os critérios

negativos:

e  Historia de acidente vascular cerebral (AVC) de repeticao;
e  Historia de trauma craniano grave;

e  Historia definida de encefalite;

e  C(Crises oculogiricas;

e  Tratamento prévio com neurolépticos;

e  Remissdo espontanea dos sintomas;

e  Quadro clinico estritamente unilateral apos 3 anos;

e  Paralisia supranuclear do olhar;

e  Sinais cerebelares;

e  Sinais autondmicos precoces;

e  Deméncia precoce;

e  Liberacdo piramidal com sinal de Babinski;

e  Presenga de tumor cerebral ou hidrocefalia comunicante;
e  Resposta negativa a altas doses de levodopa;

e  Exposicao ao metilfeniltetrapiridinio (MPTP)

Apesar dos sintomas muito parecidos, a doenga de Parkinson se difere de outros
tipos de parkinsonismo por sua neuropatologia, que consiste na perda neuronal de
dopamina acumulada na substincia negra e na acumulagdo intracelular de a-sinucleina
(GREENBERG, 2014; DICKSON et al, 2009). Este processo causa a despigmentacdo da
substancia negra de pessoas acometidas pela doenga, conforme mostrado na Figura 2 .

Entretanto, s6 € possivel verificar esta despigmentagdo em andlises post-mortem.
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Figura 2 - Despigmentac¢io da substincia negra em pessoas com doenca de Parkinson (a
direita) em comparaciao com controle (a2 esquerda) (POEWE, 2017)

a Control E J’/\ ‘; \ E PD

Na doen¢a de Parkinson sdo verificados distirbios hipercinéticos — que sao
movimentos involuntirios anormais, e disturbios hipocinéticos, caracterizados pela
pobreza de movimentos (GREENBERG, 2014). Esses disturbios se originam em
estruturas profundas do SNC, chamadas nucleos da base e, portanto, ndo afetam
diretamente a forga, a sensibilidade ou a funcao cerebelar.

Ha divergéncia entre autores sobre a participagdo da substancia negra como parte
integrante dos nucleos da base. Ao levar em consideragdo apenas critérios funcionais, ¢
possivel associar a substancia negra aos nucleos da base (GREENBERG, 2014), mas, do
ponto de vista anatdmico, a substancia negra faz parte do tronco encefalico, logo, regido
do mesencéfalo, enquanto os nucleos da base estdo posicionados na base do cérebro
(MACHADO, 2014).

A doenca de Parkinson ¢ diagnosticada através da combinag¢do de avaliagdes
clinicas, e o aparecimento dos sintomas motores ¢ fundamental para o diagndstico da
doenga, mesmo com evidéncias de uma fase prodromica (prévia) da doenca, apresentada
por Hawkes (2010) e Poewe (2017), que sinalizam o aparecimento de sintomas nao

motores caracteristicos da DP até 20 anos antes do diagnostico (Figura 3).
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Figura 3 - Sintomas clinicos associados com a progressao da doenc¢a de Parkinson

(POEWE, 2017).
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Os sintomas ndo motores mais comuns sdo desordens do sono, ansiedade,
depressdo, ansiedade, constipacao forte, perda ou diminuicao do olfato e prisdo de ventre.
A publicagdo de Poewe (2017) ratifica os achados de Hawkes (2010), confirmando a
relacdo destes sintomas com a doenca. Entretanto, ndo ¢ possivel estabelecer uma relagao
determinante entre estes sintomas e¢ a DP, visto que podem ser manifestacdes
consequentes de outros diagndsticos e/ou quadros clinicos. (ISHIHARA-PAUL, 2008)

Os sintomas motores afetam, principalmente, a marcha, a estabilidade dinamica,
o controle de movimentos e a autonomia funcional. Greenberg (2014) caracteriza uma
pessoa com Parkinson ao apresentar a postura fletida, consequéncia da baixa capacidade
de iniciar a marcha, inclinando a coluna cada vez para a frente enquanto caminha no

mesmo lugar. Essa dificuldade de iniciar a movimentagdo ¢ chamada de freezing.
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Figura 4 - Postura fletida tipica de individuo com doen¢a de Parkinson
(GREENBERG:, 2014)

Uma deficiéncia ou desordem do movimento, como ¢ o caso da doenca de
Parkinson, ¢ caracterizada pela substitui¢do de um mecanismo neural ritmico, ou a troca
de uma automaticidade saudavel para um controle compensatorio voluntario para
execucdo de tarefas (HERCULANO-HAZEL; KANDEL, 2014). Em outras palavras, a
medida que a pessoa aprende e aprimora determinados padrdes de movimentos, estes
padrdes podem ser executados de forma automatica enquanto a atencdo da pessoa pode
estar voltada para uma outra atividade. Por exemplo: € possivel prestar atengdo em uma
conversa enquanto se caminha, sem que o movimento da caminhada requeira aten¢ao.
Entretanto, no caso da pessoa com doenca de Parkinson, este movimento automatico ¢é
inviabilizado pela falha de conexdo das redes neurais dos nucleos da base devido a
diminui¢do da quantidade de dopamina concentrada na substancia negra.

Neste sentido, as alteracdes motoras da DP sdo manifestadas a partir da
combinagdo dos sintomas classicos, a saber: bradicinesia, rigidez, diminuicdo da
amplitude de movimento e tremor. Essas alteracdes aumentam com a progressdo da
doenga, afetando diretamente a independéncia e a qualidade de vida da pessoa acometida

(MIRELMAN, 2019). Cabe destacar que em estagios iniciais nem todos os sintomas que



23

podem ser percebidos sdo especificos da doenga. A redugdo da velocidade da marcha e a
diminui¢do do tamanho da passada s3o caracteristicas da DP, mas podem ser
consequéncias de diferentes fatores, enquanto a reducdo do balanco dos bragos e
assimetria entre os membros ja indicam a confirmagao do diagndstico.

Cabe citar que alteracdes motoras também podem surgir através de respostas nao
adequadas ao tratamento farmacologico em estagios avangados da doenca, bem como
disfung¢des autonomicas e deméncia (BRASIL, 2010). Greenberg et al. (2014) defendem
a nao utilizacdo de farmacos em parkinsonismo precoce, sob a justificativa de que os
efeitos colaterais dos medicamentos podem se apresentar mais severos que os proprios
sintomas da doenca. Borovac (2016) identifica que a administragdo medicamentosa da
DP pode afetar doencas cardiovasculares, psicoses e depressdo, além do risco do
comprometimento do sistema renal e hepatico.

A partir desta vastidao de sintomas motores e ndo motores, e considerando os
efeitos colaterais do proprio medicamento, Opara (2017) diz que monitorar a progressao
da doenca passa a ser uma tarefa dificil. Ademais, a DP se manifesta de forma diferente
entre as pessoas acometidas; os sintomas principais sao chamados de cardinais, indicando
a existéncia de um espectro de caracteristicas, que sao influenciadas pela individualidade
biologica e também pelo contexto social e estilo de vida da pessoa acometida
(JANKOVIC, 2013)

Apobs a publicacdo dos principios para diagnéstico de doenca de Parkinson
(Hughes, 1992) foram desenvolvidos diferentes instrumentos para subsidiar a pratica
clinica, principalmente escalas de avaliacdo. Jankovic (2008) explica que uma vez que
ndo existe um teste unico e definitivo para determinar a presenca da doenga de Parkinson,

fazem-se necessarios critérios clinicos para o respaldo deste diagndstico.

4.1.3 Classificagdo da doenga de Parkinson

A Unified Parkinson’s Disease Rating Scale (MDS-UPDRS) (GOETZ, 2008) ¢ a
escala com maior frequéncia de utilizacdo para monitorar a debilitagdo motora da DP. A
International Parkinson’s Disease and Movement Disorders Society (MDS) ¢ uma
associacdo mundial de médicos, cientistas e outros agentes da satide, responsavel pela

elaborac¢do, validacdo e capacitagdo de avaliadores da MDS-UPDRS.

De acordo com a explicag¢do da propria sociedade:
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“A MDS UPDRS tem quatro partes: Parte I (aspectos ndo motores da
vida didria), Parte II (aspectos motores da vida diaria), Parte III
(avaliagdo motora) e Parte IV (complicagdes motoras). A Parte I tem
dois componentes: IA refere-se a um determinado nimero de
comportamentos avaliados pelo investigador através de toda a
informagao pertinente obtida a partir dos pacientes e cuidadores e 1B,
que ¢ preenchida pelo paciente, com ou sem a ajuda do cuidador, mas
de forma independente do investigador. Este componente pode, no
entanto, ser revisto pelo avaliador, para garantir que todas as perguntas
foram respondidas de modo claro, podendo o avaliador ajudar a explicar
qualquer ambiguidade encontrada. A Parte II ¢ desenhada para ser um
questionario de autopreenchimento, como a parte IB, porém pode ser
revista pelo investigador para garantir o seu claro e completo
preenchimento. Deve ser salientado que as versdes oficiais das Partes
1A, 1B e 2 da MDS UPDRS nio tém avaliagdes on e off separadas.
Contudo, para programas ou protocolos especificos, pode-se utilizar as
mesmas questdes para os estados on e off separadamente. A Parte III
tem instrugdes para o avaliador fornecer ou demonstrar ao paciente e ¢
preenchida pelo avaliador. A Parte IV tem instru¢des para o avaliador
e também instru¢des para serem lidas ao paciente. Esta parte integra a
informagdo obtida do paciente com as observagdes e julgamentos
clinicos do avaliador, sendo preenchida pelo avaliador.”

O Quadro 1 apresenta um resumo dos aspectos investigados pela MDS-UPDRS.
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Quadro 1 - Estrutura da avaliacido da MDS-UPDRS

UPDRS -
ESCALA UNIFICADA
DE CLASSIFICACAO
DA DOENCA DE
PARKINSON

UPDRS IA
Comportamentos complexos
avaliados pelo investigador

UPDRS 1
Aspectos ndo

Disfuncdo cognitiva

Alucinagdes e psicose

Humor depressivo

Ansiedade

Apatia

Aspectos da Sindrome de desregulagao
dopaminérgica

diaria

UPDRS IB

|
|
|
|
|
motores da vida |
|
|
I Respostas autorreferidas
|
|

Problemas do sono

Sonoléncia diurna

Dor e outras sensacoes

Problemas urinarios

Prisdo de ventre

Tontura a se levantar

Fadiga

UPDRS 11
Aspectos motores da vida diaria
(respostas autorreferidas)

Fala

Saliva e baba

Mastigacdo e degluticdo

Tarefas para comer

Vestir

Higiene

Escrita

Passatempos e outras atividades

Virar-se na cama

Tremor

Sair da cama, do carro ou de uma cadeira baixa

Marcha e equilibrio

Bloqueios na marcha

UPDRS 111
Avaliagdo Motora
(considera o estadiamento de escala de Hoehn e Yahr
e o impacto de discinesias durante a avalia¢do da parte
1)

Fala

Expressdo facial

Rigidez

Movimento de pin¢a (finger tapping)

Movimento das maos

Movimentos de prona¢do-supinacdo das maos

Bater dos dedos dos pés

Agilidade das pernas

Levantar-se da cadeira

Marcha

Freezing (bloqueio na marcha)

Estabilidade postural

Postura

Bradicinesia (espontaneidade global de
movimento)

Tremor postural das maos

Tremor cinético das maos

Amplitude do tremor de repouso

Persisténcia do tremor de repouso

| Discinesias (excluindo distonia

Tempo com discinesias

do periodo off) Impacto funcional das discinesias
UPDRS IV
. Tempo em off
Complicacdes N L ) ~
motoras | Flutuagdes motoras Impacto funcional das flutuagdes

Complexidade das flutuagdes motoras

Distonia em off

Distonia dolorosa em periodo off
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Antes da MDS UPDRS, a escala de Hoehn e Yahr (1967) ja classificava a
progressdo da doenca em pessoas com DP. Margaret Hoehn e Melvin Yahr conduziram
uma andlise dos sintomas de 856 pessoas diagnosticadas com doenca de Parkinson,
paralisia agitante e parkinsonismos entre 1949 e 1964 e desenvolveram uma classificacdo

pratica da progressao da doenga (Figura 5).

Figura S - Recorte da descricao inicial da classificacio da doenca de Parkinson
(Hoehn e Yahr, 1967)

Stage I. Unilateral involvement only, usual-
ly with minimal or no functional impairment.

Stage 11. Bilateral or midline involvement,
without impairment of balance.

Stage I1I. First sign of impaired righting re-
flexes. This is evident by unsteadiness as the
patient turns or is demonstrated when he is
pushed from standing equilibrium with the

feet together and eyes closed. Functionally the
patient is somewhat restricted in his activities
but may have some work potential depending
upon the type of employment. Patients are
physically capable of leading independent
lives, and their disability is mild to moderate.

Stage 1V. Fully developed, severely disabling
disease; the patient is still able to walk and
stand unassisted but is markedly incapacitated.

Stage V. Confinement to bed or wheelchair
unless aided.

A escala de Hoehn e Yahr divide a progressdo da doenga em cinco estagios, a
saber: (1) inicio unilateral da doenca; (2) acometimento bilateral sem déficit de equilibrio;
(3) acometimento bilateral com sintomas importantes e instabilidade postural, mas
independéncia funcional; (4) Incapacidade grave e possibilidade de locomocao, e; (5)
Acamado com locomogao restrita a cadeira de rodas ou auxilio de terceiros.

Em 2004 a MDS publicou uma critica, incluindo andlise da escala de Hoehn e
Yahr e também recomendagdes para na avaliacdo da doenca. Os autores destacam que
mesmo ndo contemplando todas as especificidades da DP a escala de Hoehn e Yahr
continuava sendo utilizada comumente. Nao se sabe ao certo a origem da adaptagdo da
escala que incluia estagios escalonados em pontuagdes de 0,5. A Figura 6 mostra a

comparagdo das duas escalas, incluindo 1,5 como classificacdo pelo acometimento
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unilateral axial e 2,5 para classificar como doenca bilateral leve, com recuperagdo no

“teste do empurrdo!” (GOETZ, et al 2004).

Figura 6 - Recorte da tabela de comparacao entre a Escala de Hoehn e Yahr
tradicional e modificada (GOETZ, et al. 2004)

TABLE 1. Comparison between the original and modified Hoehn and Yahr scale

Hoehn and Yahr scale Modified Hoehn and Yahr scale
1: Unilateral involvement only usually with minimal or no functional 1.0: Unilateral involvement only
disability
1.5: Unilateral and axial involvement
2: Bilateral or midline involvement without impairment of balance 2.0: Bilateral involvement without impairment of balance
2.5: Mild bilateral disease with recovery on pull test
3: Bilateral disease: mild to moderate disability with impaired postural 3.0: Mild to moderate bilateral disease; some postural
reflexes; physically independent® instability; physically independent
4: Severely disabling disease; still able to walk or stand unassisted 4.0: Severe disability; still able to walk or stand
unassisted
5: Confinement to bed or wheelchair unless aided 5.0: Wheelchair bound or bedridden unless aided

“Stage 3 is a summary of the authors’ original, more narrative description.

Estas e outras escalas buscam traduzir o grau de manifestacdo dos sintomas para
uma régua de progressdo da doenga de Parkinson. Logo, ¢ possivel justificar que a
investigacdo considere os aspectos motores da doenga para determinagdo do nivel de
progressdo, ao considerar que o estagio avancado da doenca ¢ caracterizado pelo
aparecimento de disfun¢des do equilibrio e da marcha, de quedas e pelo aumento da
disfagia (dificuldade de degluticdo, ou de engolir e de deformidades axiais

(GREENBERG, 2014).

4.1.4 Avaliagoes funcionais em pessoas com DP

Da mesma forma que uma amostra de sangue permite identificar e quantificar
indices na corrente sanguinea que representam a saude de uma pessoa, para avaliar
caracteristicas como mobilidade, equilibrio, forca, performance etc., sdo utilizadas
amostras dos comportamentos motores dos individuos, coletadas durante uma avaliagao
que utiliza testes funcionais para traduzir numericamente o padrao de movimento que esta

sendo avaliado.

! Empurra-se bruscamente a pessoa para tras, tocando nos ombros, a pessoa d4 mais que trés passos, mas
recupera o equilibrio sem ajuda.
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O movimento do corpo humano, de uma maneira geral, € o resultado de complexos
processos de programacdo e monitoramento que envolvem diversas regides cerebrais e
terminam na contragdo das fibras musculares (LENT, 2001). Em condigdes normais, os
movimentos acontecem dentro dos padrdes motores desenvolvidos na pessoa.
Funcionalmente ¢ possivel dividir o sistema motor em quatro elementos: (a) os
efetuadores — musculos, que executam os movimentos; (b) os ordenadores —
motoneurdnios, que recebem as informacdes dos controladores e comandam os
efetuadores; (c) os controladores — principalmente os nicleos da base, que cuidam da
correta execucao dos comandos motores ¢; (d) os planejadores — cortex, responsaveis pela
programacao e pelo planejamento coordenado de sequéncias de instrugdes as demais
estruturas (LENT, 2001; DUARTE, 2010) .

Um exemplo de tarefa executada por essas estruturas ¢ o controle da locomogao.
Herculano-Houzel (2001) caracteriza a natureza da locomog¢do como ciclica e
semiautomatica. Este conceito refere-se a interagdo entre os movimentos voluntarios e
involuntarios. O movimento de marcha, por exemplo, é ritmico e acontece quase que
involuntariamente: a transferéncia de peso entre as duas pernas acontece de maneira
automatica. A revisdo de Clark (2015) categoriza este processo descrito como
automaticidade do movimento. O conceito gira em torno da capacidade que o Sistema
Nervoso Central tem de coordenar alguns movimentos, como a marcha, utilizando o
minimo de ativagdo de células, ou seja, com pouca atencao especifica demandada.

Outros autores (SCHNEIDER E CHEIN, 2003) utilizam uma nomenclatura
diferente nos estudos sobre os processos neurais que resultam em tarefas. Entendendo que
toda tarefa parte de uma iniciativa voluntaria, os processos ndo automaticos foram
chamados de processos controlados. Schneider e Chein (2003) sdo enfaticos em explicar
que o desenvolvimento da automaticidade de uma tarefa demanda tempo e treino.
Takakuzaki (2013) traz, do ponto de vista desta pesquisa, a definicdo mais adequada ao
dizer que esse tipo de movimento ¢ resultado de um controle automéatico do processo.

Neste contexto, Schneider e Chein (2003) entenderam que a velocidade esta
relacionada a automaticidade, e demonstraram que o processamento automatico ¢ mais
rapido que o processamento voluntdrio. Neurologicamente, isso se dd pela frequente
ativacdo de um mesmo conjunto de células neurais em uma situagdo habitual,
necessitando de menor atencao despendida para a execugdo da tarefa (CLARK, 2015).

Ainda no exemplo da marcha, o controle da velocidade e da amplitude da passada
iniciam como movimento de processamento voluntdrio, o qual depende de controle

consciente do individuo; a partir dai, a velocidade e a amplitude da passada se mantém,
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entdo, de forma controlada automaticamente. Mas, se no percurso desta marcha surgir
um obstaculo, € necessario que haja um processamento da situagdo para que a pessoa
possa desviar. O evento demanda uma a¢do voluntéria, e esta interacao entre os dois tipos
de comando do movimento influencia na execu¢do do proprio movimento.

Clark (2015) identifica que as lesdes do Sistema Nervoso Central também geram
alteracdes de automaticidade, e isto pode ser verificado por alteragdes nos padrdes dos
movimentos. Uma vez que a doencga de Parkinson afeta a comunicag@o dentro dos nucleos
da base e suas conexdes com as vias diretas e indiretas, ¢ esperado que uma das
consequéncias do acometimento seja a alteracdo dos padrdes normais de movimento. Nas
palavras dos autores: “a categorizacdo de um movimento anormal é, em geral, o primeiro
passo em dire¢do ao diagndstico neurologico” (GREENBERG, 2014).

Desta forma respaldados, os testes funcionais sdo capazes de estabelecer esta
categorizagdo através da determinagdo dos valores de base da mobilidade funcional, na
predicdo do risco de quedas, no monitoramento do tratamento e no resultado de
intervengoes. Estes testes vém sendo aplicados ao longo da pratica clinica como
ferramenta de auxilio e suporte para defini¢cdo de diagndsticos e progndsticos (OPARA,
2017). A partir da observacdo da manifestagdo motora ¢ possivel indicar alteragdes do
estado de satde ndo detectaveis em exames laboratoriais.

E evidente que nos dias atuais existam recursos avancados e tecnoldgicos para
uma avaliagdo mais aprofundada da mobilidade humana, como as plataformas de
equilibrio, por exemplo (GIARDINI, 2018; DE JSEUS SANTOS, 2017). Entretanto, este
tipo de equipamento continua sendo uma alternativa cara, e por isso também ¢ pequena
sua utiliza¢c@o no cotidiano clinico da maioria das pessoas com distirbios motores.

Como alternativa viavel, entdo, os testes funcionais foram sendo propostos e
levam em consideragdo aspectos relacionados a autonomia funcional e atividades da vida
didria para criar uma espécie de um score ou uma escala para a avaliagdo das
manifestagdes motoras. As tarefas motoras basicas sdo objeto de investigacdo dos testes
funcionais de forma geral para tentar identificar possiveis debilidades fisicas em pessoas
idosas ou que apresentem outros fatores que possam comprometer o comportamento
motor do ser humano.

Os testes funcionais sdo populares. Em 2017 foi publicada uma compilagao de
avaliagdes motoras (OPARA, 2017) que citou mais de 25 testes e avaliagdes funcionais
apenas no contexto da doenga de Parkinson. E possivel justificar essa diversidade e
quantidade de testes funcionais pela facilidade de aplicagdo, o baixo custo e geracdo de

resultados objetivos.
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O Timed Up and Go Test (TUG) (PODSIADLO, 1991), ¢ um teste funcional
elaborado sob a justificativa de quantificar as atividades da vida diaria. O TUG ¢ um teste
de simples conducao e rapida execu¢do; consiste na seguinte tarefa: a pessoa, sentada em
uma cadeira, deve se levantar, andar por trés metros, se virar e retornar para a cadeira, se
sentando novamente. E registrado o tempo em segundos que a pessoa leva para executar

toda a tarefa.

Figura 7 - Representacdo grifica da execucio do TUG (NIERAT et. al,

2016)
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Em 1989 o TUG foi publicado como um instrumento de avaliacdo funcional de
pessoas idosas frageis, e contou com a participacdo de sujeitos diagnosticados com DP.
Entretanto, foram excluidos do estudo as pessoas que apresentavam nivel >IV na escala
de Hoehn e Yahr (ver item 4.1.3.), e ndo foi observado um comportamento especifico
entre os participantes com Parkinson que participaram da pesquisa. Yoo (2020) traz a
reflexdo de que se os sintomas da DP afetam frequentemente a postura e a marcha, ¢
esperado que o TUG seja um teste plausivel no monitoramento da progressao da doenca.

Na época de sua publicacio, o teste foi relacionado com a escala de equilibrio de
Berg (1989), com velocidade de marcha e com a Escala de Barthel para Atividades da
Vida Didria (MAHONEY, 1965), apresentando relacdo com todas as varidveis. Desta
forma, o teste foi apresentado a comunidade cientifica como um quantificador da
mobilidade funcional do individuo, sendo entdo, util no acompanhamento da progressao

do envelhecimento e de diversas doengas.
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Em 2001, Morris et al (2001) publicaram os achados positivos sobre a
confiabilidade da aplicacdo do TUG para pessoas com DP. O TUG se mostrou sensivel
em quantificar os prejuizos motores na pessoa, inclusive sem a medicagao; os sujeitos da
pesquisa foram avaliados na fase on e off (ver item 4.1.2).

Em 2020 foi publicado um estudo de coorte que apresenta o TUG como teste de
monitoramento na fase prodromica da doenca. Os autores apontam que individuos que
levam entre 10 e 20 segundos para completar o TUG tem mais chances de desenvolver
DP do que individuos que levam menos de 10 segundos. Para aqueles que executaram o
TUG com 20 segundos ou mais, a chance do desenvolvimento da doenca ¢ dobrada.

O TUG vem sendo usado frequentemente até os dias de hoje em avaliagdes com
individuos de Parkinson. Compondo a avaliacdo motora de individuos acometidos, o
TUG ¢ um indicativo de manuten¢do da postura e do equilibrio (OPARA, 2017). Na
mesma perspectiva, para analisar a mobilidade através da velocidade de marcha,
pesquisas da area vém usando o 10-meters Walk Test (TMW).

Os autores do TMW defendem que para a maioria dos individuos, independéncia
significa a habilidade de locomocio (BOHANNON, 1996). No artigo original, a
avaliagdo da velocidade de marcha se dava pelo registro, em segundos, do tempo que a
pessoa levava para percorrer 25 pés (7,62m). Outras distancias, no entanto, vém sendo
utilizadas na aplicag¢do deste mesmo teste (PETERS, 2013).

Os resultados do TMW sdo expressos em metros por segundo e podem ser
indicativos de qualidade de marcha (LINA, 2020), equilibrio (CANO PORRAS, 2019) e
mobilidade no geral (SOUSA, 2019). Steffen e Seney (2014) investigaram a velocidade
de marcha como uma variavel relevante para pessoas com DP. Os autores atestaram que
o TMW ¢ uma avaliagdo sensivel para o monitoramento de pessoas com Parkinson.

Outro teste funcional abordado nesta pesquisa ¢ o 30-s Chair-Stand Test (T30)
(JONES, RIKLI E BEAM, 1999). Este teste tem como objetivo avaliar a forca de
membros inferiores e foi proposto em 1999 como uma alternativa inclusiva para pessoas
idosas e frageis. O teste consiste em que a pessoa sentada levante-se de uma cadeira e
sente-se novamente quantas vezes conseguir durante 30 segundos. Os bracos sdo
posicionados cruzados a frente do tronco.

Jones, Rikli e Beam (1999) identificaram que nos testes da época que avaliavam
a forca de membros inferiores eram registrados o tempo em que a pessoa levava para
executar 5 ou 10 repeti¢des. Os autores argumentaram que um nimero consideravel de

sujeitos idosos ndo conseguia executar o numero de repeti¢des exigida pelo teste. No
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estudo de confiabilidade do T30, uma das observagdes foi a capacidade de execucao do
teste por 100% da amostra recrutada.

No contexto da doenca de Parkinson, Greenberg et al (2014) afirmam que os
distirbios motores ndo afetam diretamente a forca dos individuos, e trazem um ponto que

deve ser considerado, que diz assim:

“Pacientes com déficits motores geralmente se queixam de fraqueza,
sensacdo de peso, rigidez, desajeitamento, distirbio do controle
muscular ou dificuldade na execucdo dos movimentos. O termo
fraqueza algumas vezes ¢ usado de um modo ndo especifico para
denotar fadiga ou perda de energia, motiva¢do ou entusiasmo, ¢ deve-
se tomar o cuidado de esclarecer o que o paciente quer dizer.”

Em 2015 Tillman et al (2015) publicaram uma meta analise que considerou
estudos de for¢a para membros inferiores (MMII) e concluiu que, apesar dos resultados
positivos no que tange ao fortalecimento muscular, ndo foi possivel verificar diferencas
significativas na velocidade de marcha, ou equilibrio da pessoa com DP. Ramazzina
(2017) endossa o argumento em uma revisdo sistematica, e adiciona que ndo ¢ clara a
relacdo entre os exercicios de forca e as alteragdes na manifestacao clinica da doenca de
Parkinson.

Em contraponto, uma meta-anélise publicada em 2020 (LI et al 2020) justifica que
talvez a diversidade de testes e de formas de exposi¢do dos resultados seja um fator
confundidor dos estudos que envolvem exercicio e DP. A cartilha mais atual da Nature
sobre a doenga de Parkinson (POEWE, 2017) reconhece o numero constante ¢ crescente
de estudos e publicac¢des envolvendo exercicios e Parkinson.

Moraes Filho et al (2020) demonstraram que a for¢a dos membros inferiores foi
capaz de alterar sintomas motores e funcionais, como a bradicinesia. Mollinedo (2007)
utilizou o T30 para investigar alteragdes no equilibrio dindmico. Skinner et al (2019)
destaca que a forca de MMII ¢ fundamental para o controle motor, mobilidade e qualidade
de vida dos individuos.

Ao levar em consideracdo as atividades da vida didria, ¢ notavel identificar que
para a execu¢do de algumas tarefas como andar, vestir-se, dirigir automoveis, subir
escadas, etc. sendo a for¢a de MMII diretamente envolvida (JONES, RIKLI E BOEM,
1999).

De uma forma geral, os testes funcionais sdo indicativos que tentam, em conjunto,
expressar em escores o nivel de autonomia ou incremento motor para o individuo. Alguns

autores trabalham com a perspectiva do Minimal Detectable Change (minimo de
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mudanga detectavel), que € a relevancia da alteracdo avaliada pelos testes funcionais. Isso
significa que resultados de testes funcionais podem ter valores alterados por questdes
cotidianas, sem relacdo direta com a progressdo da doenga. Nesse sentido, ¢ importante

uma alta confiabilidade de cada um dos testes funcionais utilizados.
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4.2 Aprendizado de maquina

Aprendizado de maquina (AM) pode ser entendido como uma area e ferramenta
da Inteligéncia Artificial capaz de aprender padrdes a partir de conjuntos de dados. A
partir da identificag¢do destes padrdes, a técnica possibilita que os dados analisados sejam
classificados em etiquetas pré-definidas ou ndo. As técnicas mais modernas sdo capazes
de generalizar estes modelos, permitindo sua aplicagdo em novos dados, ou novas
situacdes (RASHCKA, 2015; ZHOU, 2012; HANDELLMAN, 2018).

Handelman et al (2019) chamam aten¢do para a especificagdo dos conceitos. Os
autores discutem que IA tem uma abrangéncia maior, e diz respeito a automagdo das
tomadas de decisao feitas por maquinas; no aprendizado de maquina, no entanto, ¢ dado
ao computador a fun¢do de aprender, sem que o processo seja detalhadamente
programado (SAMUEL, 1959).

O AM se dé pelo desenvolvimento de um modelo (algoritmo ou fun¢do) que
aprende de forma automatica através do registro e da avaliagdo das proprias experiéncias
(MITCHELL, 1977). Souza (2020) explica que no contexto de maquinas, aprender
significa otimizar um modelo para que este seja capaz de classificar, por exemplo, um
conjunto de dados. Quando o que se busca com o aprendizado de méquinas consiste em
uma classificacao, Zhou (2012) chama o algoritmo desenvolvido como classificador.

Apesar de envolver tecnologia avancada, o assunto ndo ¢ recente. Em 1950, na
famosa publicagdo do Jogo da Imita¢do?, Alan Turing ja falava sobre o aprendizado de
maquinas, no mesmo trabalho em que ainda se discutia sobre a possibilidade da criagdo
de computadores digitais (TURING, 1950). O primeiro programa de autoaprendizagem,
no entanto, ¢ atribuido a Arthur L. Samuel, que elaborou uma modelo capaz de aprender
movimentagdes em um jogo de damas (SAMUEL, 1959).

O processamento do aprendizado de maquina € complexo, mas o raciocinio central
do mecanismo ¢ acessivel, e inicia por uma fun¢do basica da computagdo: if/then
(se/entdao) (KUBAT, 2015). Para qualquer processamento que se execute, o primeiro
passo ¢ sempre a constatacdo das caracteristicas do dado de entrada. A partir dai, se (if)
esse dado de entrada obedece a uma regra estabelecida no cédigo do programa, entdo
(then) a saida desse dado vai ser representada por uma classifica¢do positiva; entretanto,

se o dado ndo obedece a esta mesma regra, a saida serd uma classificagdo negativa.

20 Jogo da Imitagdo é um filme vencedor do Oscar® de Melhor Roteiro Adaptado em 2015, que retrata
parte da vida e da obra de Alan Turing.
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Avila (CIENCIA DA COMPUTACAO 9, 2020) comenta que a extragdo de
informagdes mediada pela computacdo, no inicio deste tipo de literatura, era
relativamente simples uma vez que eram fornecidos exatamente quais valores se desejava
extrair, mas o avanco tecnologico trouxe novos desafios e expectativas as possibilidades
da computagdo. A autora explica que um ser humano identifica rapidamente se uma
imagem retrata um momento do dia ou da noite. Para que uma maquina faga esta mesma
identificagdo ¢ possivel programar para que seja considerado apenas o espectro de cores
da imagem para se chegar na classificacdo. Entretanto, identificar se uma pessoa na
imagem ¢ uma crianca ou um adulto continua sendo uma tarefa simples para um ser
humano, mas bem mais complexa para uma maquina.

Escrever manualmente todas as regras de uma programagao se torna impraticavel
a medida em que se consideram mais caracteristicas a serem avaliadas e interpretadas. O
processo da aprendizagem de maquina surge, entdo, como uma alternativa para diminuir
o esforco da construg¢do da programacdo (SAMUEL, 1959). E segundo Raschka (2015),
as maquinas aprendem a partir de trés formulagdes bdsicas: o aprendizado
supervisionado, o aprendizado ndo supervisionado e o aprendizado de reforco.

No aprendizado supervisionado os dados que serdo analisados (entradas ou inputs)
ja possuem uma classificacao conhecida (saida ou output) e o foco é programar condigdes
da méaquina aprender a ponto de classificar novas entradas que podem acontecer.

Um bom exemplo para entender o aprendizado supervisionado ¢ a classificag@o
de e-mails como spam. Uma vez que o usudrio marca um e-mail ou um emissor como
spam, o algoritmo aplicado consegue identificar padrdes que auxiliam o sistema a
classificar futuros e-mails semelhantes ou do mesmo emissor como spam. Neste exemplo,
cada e-mail ¢ uma entrada, ou um dado novo a ser analisado e a marcac¢ao spam ou ndo
spam sdo etiquetas de classificagdo (RASCHKA, 2015; HANDELMAN et al, 2018).

No aprendizado ndo supervisionado ¢ possivel considerar o mesmo exemplo da
classificacdo de e-mails, mas sem a determinagdo prévia de quais e-mails ou emissores
seriam spam. Neste processo acontece um agrupamento dos e-mails a partir de
caracteristicas deles mesmos, por exemplo: mensagens escritas, mensagens com fotos,
mensagens com links, etc. O método de separacdo em grupos sem uma prévia
classificag@o ¢ conhecido como clusterizagdo e a classificagdo desses clusters ¢ possivel
através do aprendizado ndo supervisionado. Este tipo de aprendizado ¢ capaz de explorar
um conjunto de dados sem uma prévia definicdo e ainda assim extrair classificacdes e

informagdes relevantes (RASCHKA, 2015; HANDELMAN et al, 2018).
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Figura 8 - Diagrama de fluxo do aprendizado de maquina
supervisionado e nao supervisionado (HANDELMAN et al., 2018).
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Na imagem acima, Handelman e colaboradores (2018) trazem em formato de
esquema o fluxo dos processos do aprendizado supervisionado (a) e do aprendizado ndo
supervisionado.

No primeiro exemplo (a), sdo fornecidas ao computador informacdes das features
(caracteristicas) das entradas a serem analisadas e também informagdes das classificacdes
que se deseja, chamadas de targets, representadas na imagem pelas letras X e Y. Uma vez
que a técnica computacional ¢ mais eficiente que métodos estatisticos tradicionais por sua
capacidade de aprofundamento dos célculos (RASCHKA, 2015), o destaque principal do
aprendizado supervisionado estd na identifica¢do das relagdes entre estes dois conjuntos
de dados (HANDELMAN, 2018).

O exemplo (b) traz a sequéncia do processo do aprendizado ndo supervisionado.
Neste caso, o conjunto de dados ¢ submetido ao algoritmo sem que haja uma prévia
classificagdo. Desta forma, o que o programa devolve (saida) sdo categorizacdes
sugeridas, determinadas a partir das caracteristicas dos dados. Assim, o foco do
aprendizado ndo supervisionado ¢ avaliar possiveis agrupamentos naturais, calculados de

maneira abstrata e sem um objetivo programado.
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Todas as saidas, no entanto, precisam ser validadas por um olhar especialista da
area envolvida no caso do AM nio supervisionado; o agrupamento dos dados, por si s0,
pode ndo significar algo relevante. Bengio (2012) argumenta que os algoritmos do
aprendizado de maquina servem para estruturar dados e identificar relagdes preditivas
entre as variaveis. A capacidade de calculo de um computador associada a capacidade de
intepretacdo dos dados dos especialistas de uma determinada area funcionam como um
acelerador no entendimento dos fendmenos, trazendo contribui¢des relevantes para a
pratica académica, cientifica, clinica, etc.

Numa terceira perspectiva, o aprendizado de refor¢o traz uma certa autonomia
para a maquina, através de um sistema capaz de melhorar o seu proprio desempenho,
levando em consideracdo as interagdes com o ambiente. Isso significa que € possivel
maximizar o alcance e a capacidade de calculo de uma maquina através da
retroalimentagdo de informagdes (RASCHKA, 2015).

Por exemplo: ¢ comum hoje em dia que aplicativos de compras, de musica, etc.,
venham com avaliagdes sobre a experiéncia do usuério. Curtir uma musica ou bloquear
um tipo de conteudo sdo feedbacks positivos ou negativos sobre aquela interagdo. A partir
dai, o algoritmo tem condi¢des de agrupar uma resposta individual a outras respostas
semelhantes e, por generalizacdo, sugerir novas musicas ou produtos para aquele usuario.
E desta forma que acontece o aprimoramento da capacidade preditiva e da autonomia em
eventos futuros de um sistema de aprendizado de reforgo.

As etapas da constru¢cdo do algoritmo envolvem critérios €ticos para que os
resultados do SVM e RUSBoost sejam confidveis. O fluxo da construgdo de um algoritmo
de aprendizagem de méaquina esta ilustrado na Figura 9. A primeira etapa consiste no pré-
processamento dos dados, ou seja, na organizagdo dos dados brutos, levando em
considerag¢do a identificacdo das features que serdo processadas. Esta etapa deve ser
acompanhado por um especialista da area que abrange o objeto de estudo, e levar em
conta as informagdes disponiveis na respectiva literatura.

O passo seguinte ¢ a separa¢do de dados para treino e dados para teste. Os dados
para treino sdo dados separados que serdo utilizados durante o aprendizado da maquina.
Nesta etapa ¢ possivel modular e corrigir aspectos do algoritmo, chegando assim em um
modelo final, que sera validado utilizando os dados de teste. Esses dados de teste
asseguram que o algoritmo desenvolvido ¢ eficiente em generalizagdes, incluindo valores

ndo utilizados durante o processo do aprendizado (RASCHKA, 2015).
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Figura 9 - Fluxograma para utilizacio do aprendizado de maquina

(RASCHKA, 2015)
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Com o modelo pronto ¢ possivel fazer predigdes em eventos futuros, ou identificar
novos aspectos, mais profundos ou assertivos, a depender do objetivo da construgdo do
algoritmo.

Para cada um dos tipos de aprendizado existem técnicas que foram desenvolvidas
para devolver um resultado que expresse a realidade daquilo que se propos investigar. No
ambito desta pesquisa foram utilizados dois modelos do AM supervisionado, a saber:
Support Vector Machine (SVM) e RUSBOOST.

SVM ¢ um classificador elaborado para separar conjuntos de dados em duas
classes diferentes, mesmo considerando pequenas variagdes entre os sinais ou valores de
entrada. E possivel obter uma regressao através da utilizagio de SVM, resultando em uma
avaliagdo linear dos dados obtidos (ZHOU, 2012; FIELD, 2009).

No exemplo a seguir, Souza (2020) calculou um banco de dados aleatdrio a fim
de identificar a separacdo linear em uma classifica¢do binaria. O calculo separou, sem
erros, os dados pertencentes ao grupo das estrelas vermelhas (valor positivo) dos dados
ndo pertencentes ao grupo das estrelas vermelhas (valor negativo), ou grupo de circulos

azuis.
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Figura 10 - Exemplo de um conjunto de dados linearmente separavel (SOUZA, 2020)
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Entretanto, dados reais apresentam uma infinidade de varidveis nem sempre
controlaveis, e muitas vezes os critérios de separacdo dos grupos nio sdo lineares e
necessitam de céalculos mais aprofundados. O objetivo ¢ que o modelo perceba, ou
considere, os dados a partir de uma perspectiva espacial com mais de duas dimensdes.
Para calcular esta fun¢do, o Truque de Kernel ¢ um recurso (ZHOU, 2012), apresentado

na figura a seguir.

Figura 11 - Aplicacio do truque de Kernel em uma situacao nao linear aleatéria (Raschka,
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Ao exemplo da figura 10, alguns conjuntos de dados sdo denominados nao
linearmente separaveis. Isto ndo significa que ndo existam informacdes a serem obtidas
por percepcdes diferentes. O truque de Kernel (ou fung¢do de Kernel), entdo, ¢ uma
modificacdo da abordagem do algoritmo, para que seja possivel identificar o traco de
separa¢do de classes entre os dados avaliados.

Se hipoteticamente fosse aplicado o céalculo utilizado por Souza (2020) — Figura
10, no banco de dados utilizado por Raschka (2015) — Figura 11, provavelmente o modelo
ndo seria considerado um bom classificador, resultando em uma separagdo ndo eficiente

dos dados analisados.

Figura 12 - Manipulacido da imagem de Raschka (2015) para ilustracio de uma
separacao linear em dados nao lineares.

Ao passo que SVM ¢ uma abordagem que busca construir um classificador unico
e assertivo, RUSBoost ¢ um método de ensembles (conjuntos) que se utiliza de muitos
classificadores mais simplificados para tomadas de decisdes individuais, que sdo
combinadas para a classificagdo final de saida (GALAR, 2012). A técnica do RUSBoost
faz uma randomizagao dos dados de base durante a etapa de treinamento e por isso cada
interagdo pode gerar uma classificacdo diferente, que serdo combinadas resultando em
uma unica classificagdo de saida.

Essa reamostragem aleatoria diferencia o RUSBoost pela capacidade de
impulsionar (to boost) dados em menor quantidade. A func¢do ¢ trazer equilibrio para a
analise pela ponderagdo dos dados disponiveis. Este ensemble também pode ser utilizado
para aumentar a acurdcia alcangada por um unico classificador (GALAR, 2012; ZHOU,
2012). A necessidade deste tipo de abordagem se justifica pelas dificuldades do
recrutamento de alguns tipos de amostra e sua respectiva influéncia na classificagao

desejada.
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A avaliagdo da qualidade de um classificador se da através da analise dos graficos
de ROC (FAWCETT, 2006). A técnica permite visualizar e avaliar um classificador
baseado na sua propria performance, sendo muito utilizada no contexto de avaliagdo por
distribuicdo por classes. Para cada teste, o classificador tem quatro possibilidades de

resposta, conforme disposto abaixo:

Total de valores positivos Total de valores negativos
(P) N)
) . .. True Positives (TP) False Positives (FP)
Classificacao positiva .. . o\

(positivos verdadeiros) (positivos falsos)

False Negati FN True Negati N

Classificaciao negativa e se‘ cgatives ( . ) e e.ga ives (TN)
(negativos verdadeiros) (negativos falsos)

Se um valor positivo ¢ classificado pela maquina como sendo positivo, esta
classificagdo ¢ contada como true positive (TP). Seguindo a mesma légica, € considerada
como false positive (FP) se um valor negativo € classificado como positivo; false negative
(FN) consiste em um valor positivo ser considerado negativo; e por fim, true negative
(TN) sao os valores negativos que foram considerados negativos.

A avaliagdo do classificador, entdo, se da a partir de cinco indicadores: acuracia
(accuracy), precisdo (precision), sensibilidade (sensitivity), especificidade (specificity) e
Fl-measure (FAWCETT, 2006). As formulas e aplicagdes destes indicadores estdo
descritos a seguir.

A Acuracia ¢ a medida principal da classificagdo. Apresenta uma relacdo geral

entre todos os valores e todas as classificacdes, e se da pela seguinte formula:

TP+TN
P+ N

A Precisdo ¢ a proporcdo de acertos dentre os valores considerados positivos,

Acuracia =

calculado por:

TP

Precisio = ————
recisao TP + FP

A Sensibilidade também ¢ chamada de recall e apresenta a relacdo entre a

quantidade de valores positivos preditos em relagao ao total de valores positivos:

T
Sensibilidade = 53
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A Especificidade apresenta a relagdo entre a quantidade de valores negativos

preditos em relacdo ao total de valores negativos. Sua formula é:

Especificidade = FPLTN

Por fim, a F'I-measure estabelece uma relacao entre a Precisao e a Sensibilidade,
calculada a partir de:

2
1/Precisao + 1/Sensibilidade

F1 — measure =

A observacdo dos valores de todas estas métricas ¢ importante para verificar se a
alta acuracia de um classificador representa a capacidade de classificagdo ou se o
resultado positivo se deve ao acaso. Medidas desbalanceadas acontecem quando o valor
de sensibilidade, por exemplo, € muito alto quando comparado ao valor de especificidade.
Pode ser que a maquina tenha classificado muitos valores positivos corretamente, mas

ndo porque aprendeu com os dados de treino, sendo por uma assertividade aleatoria.

4.2.1 Aprendizado de maquina no contexto da doenca de Parkinson

No tocante as areas que se relacionam nesta pesquisa, Bi et al (2019) explicam
que termos técnicos da tecnologia podem dificultar a compreensdo por profissionais da
saude e vice-versa. Assim, os autores criaram um glossario de termos do aprendizado de
maquina, com sua respectiva equivaléncia em termos epidemiologicos/estatisticos

utilizados pela area da saude, trazido a seguir de forma adaptada e com tradugao livre:

Termos do aprendizado Termos da area da
de maquina saude

Consideracoes

Feature (caracteristicas);

) . svel i .
atribute, predictor, field. Variavel independente

Input (entradas) Variavel independente

Chamada também de varidvel preditora ou de causa
(FIELD, 2009). E o detalhamento das caracteristicas
dos inputs.

Em aprendizado de méquina, input se refere a todos
os preditores (ou features) utilizados no modelo a ser
calculado.



Output (saidas) Varidveis dependentes

Valores das variaveis
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Sao aquelas varidveis afetadas pela(s) varidvel(eis)
independente(s). Sao consideradas como as
classificagdes a partir dos valores preditos.

A classificagdo das varidveis dependentes se da
através de labels. Ao considerar que as variaveis
dependentes devolvem valores resultantes da

Label (etiqueta) dependentes (ponto de  influéncia da variavel independente, ¢ necessario
corte) classificar, ou dar sentido, aos valores encontrados.
Este processo se da através de uma rotulacdo dos
resultados.
Quando o calculo de predicdo construido ndo
Loss Function Erro de medida apresenta conclusdes ou valores que representam a

realidade.

O aprendizado de maquinas vem sendo amplamente utilizado em diferentes
aplicagdes no cendrio da saude. Alguns exemplos sdo: a predicdo do diagnostico de
doencas a partir de imagens (KOMURA, 2019); a deteccdo de metéstase de células
cancerigenas (BEJNORDI, 2017); a interpretacdo de exames de eletrocardiograma (DEO,
2015); o monitoramento de saude mental (GRAHAM, 2020), a predigdo de
acometimentos de natureza cognitiva (BRATIC, 2018); a predi¢do do desenvolvimento
de depressao (BYEON, 2020), entre outros.

No contexto da doenca de Parkinson, Falchetti et. al (2020) conduziram uma meta-
andlise para tentar identificar genes preditores de DP; Youngmann et. al (2019)
desenvolveram um classificador virtual para identificacdo da doenga a partir do registro
da utilizacdo de mouse e teclado dos avaliados. Existem também investigacdes da
progressdo da doenga através dos valores de citocina no organismo (RASTEGAR et al,
2019), do efeito da doenga nas caracteristicas cognitivas (SALMANPOUR et al 2019),
além dos estudos conduzidos de modo a revelar dependéncias escondidas durante a
progressao da doenga e o aparecimento dos sintomas (ZHAN et al, 2018).

Em uma outra abordagem, o aprendizado de maquina pode favorecer pesquisas
que tém se concentrado na determinagdo inicial da doenca de Parkinson, oportunizando
assim uma administracdo da combinagdo mais correta e assertiva de medicamento com
tratamentos adjuntos. Levando em consideragdo que o transcurso da doenga pode levar
muitos anos (POEWE, 2017), um melhor entendimento dos sintomas e sua respectiva
relacdo pode aumentar a qualidade de vida das pessoas com DP.

O Parkinson Progression Markers Initiative (PPMI), por exemplo, ¢ uma iniciativa

financiada pela Michael J. Fox Foundation; trata-se de um biorrepositorio com dados de
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pessoas com DP. Este banco de dados pode ser solicitado para estudos que se propdem a
testar modelos preditivos que contribuam de alguma forma para o entendimento da
progressao da doenga.

Em 2018, por exemplo, Zhan e colaboradores (2018) conduziram um experimento
de avaliacdo da progressdo da DP utilizando smartphones. Através do aplicativo baixado
pelos participantes da pesquisa, foram coletadas informagdes dirias a respeito de cinco
features: voz, finger tapping’, marcha, equilibrio e tempo de rea¢do. Para comparagio, os
autores avaliaram as pessoas através da MDS-UPDRS, do TUG e da escala de Hoehn e
Yabhr;

Os resultados mostraram coeréncia entre os resultados coletados pelas duas vias.
Os autores ndo s6 defenderam que o score gerado pelo aplicativo pode ser considerado
uma medida confiavel para o monitoramento da doenga, como identificaram que a
variagdo dos valores, em fun¢do da coleta diaria de dados, € um aspecto que poderia ser
analisado, além dos tradicionais valores coletados pelos exames clinicos e funcionais
periodicos.

Uma outra vantagem da utilizacdo de equipamentos de tecnologias ¢ a
possibilidade da avali¢do em ambientes reais. A diminui¢ao do cendrio de laboratorio ou
clinica em que sdo feitos os testes e exames tradicionais podem trazer medidas mais reais
do dia-a-dia do individuo (ZAHN, 2018; DYAGILEV, 2016).

Outro experimento que utilizou sinais coletados de smartphones foi o de Bot et al
(2016). Participaram do estudo 9520 sujeitos que completaram formulérios online via
iPhone. A proposta consistiu em disponibilizar alguns componentes da avaliagdo clinica
para que fossem preenchidos de forma auto referida e também atividades via app para
que fossem completadas trés vezes por dia, abarcando tarefas de memoria, tapping, voz
e marcha. Todo o estudo foi conduzido virtualmente, sem que os sujeitos tivessem contato
presencial com os pesquisadores.

Posteriormente, Abujrida et al (2019) publicaram um outro estudo utilizando estes
mesmos dados, desta vez comparando com avaliagcdes motoras realizadas em parte destes
sujeitos; foi verificado que ¢ possivel criar uma classificacdo automatica da severidade

da doenca e também utilizar as medidas de avaliacdo de alteracdes da marcha.

3 Em traducdo livre: bater de dedos. Um teste neuroldgico em que se pede para o avaliado realizar o
movimento de pinca com os dedos indicador e polegar repetidamente. E o quarto item da MDS-UPDRS
Il e utilizada no contexto da DP por ser uma ferramenta de avaliagdo da motricidade humana (LI et al,
2020).
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Existem muitas caracteristicas que podem ser observadas com a finalidade de
avaliar a qualidade motora de pessoas com Parkinson (REHMAN, 2019). Extrapolar os
dados com técnicas avangadas ¢ uma tentativa de distinguir objetivamente caracteristicas
determinantes, identificadoras da doenga de Parkinson.

Perto da conclusdo deste manuscrito, Fraiwan e Hassanin (2021) publicaram
andlises de classificadores que buscavam identificar doengas degenerativas
neuromusculares utilizando ensambles. O estudo buscou identificar padrdes de disturbios
na marcha em pessoas com diferentes tipos de doencas neurais, incluindo a doenca de
Parkinson.

Os sinais foram coletados durante a marcha e classificadores como o RUSBoost
demonstram ser excelentes maquinas de classifica¢do deste tipo de aspecto. As métricas
de Fawecett (2006) apresentadas no estudo indicaram que este tipo de Inteligéncia

Artificial ¢ promissor na investigagdo clinica deste tipo de doenca.
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5 METODOS

5.1 Delineamento da pesquisa

De acordo com Hulley (2015), trata-se se pesquisa secunddria, ja que serdo
utilizados dados previamente existentes; o estudo tem corte transversal visto que as
caracteristicas de causa permanente (doenga de Parkinson) e os respectivos efeitos
(alteragdes motoras) estavam presentes ao mesmo tempo no momento da coleta
(CAMPANA, 1999).

Serdo considerados para esta pesquisa os dados coletados no Programa de
Atividade Fisica para Pessoas com Doencas Neurodegenerativas (PAFPDN) entre os anos
de 2012 e 2013. O PAFPDN foi fomentado pelo Programa de Pds-Graduacdo Stricto
Sensu em Educacao Fisica da Faculdade de Educagdo Fisica da Universidade de Brasilia
— PPGEF/FEF/UnB.

Para simplificagdo do entendimento e unificagdo da linguagem serdo considerados
nesta pesquisa:

e Dados de entrada: todas as caracteristicas da amostra (idade, altura,
massa), bem como os escores dos testes funcionais e aspectos clinicos, que
sob o ponto de vista do objetivo desta pesquisa compdem as variaveis
independentes; varidveis previsoras.

e Dados de saida: as classificacdes resultantes da analise dos dados de
entrada.

O desenvolvimento do algoritmo do aprendizado de maquina para calcular a
hipotese deste trabalho foi desenvolvido em parceria com o Programa de Pos-Graduagao
em Engenharia Biomédica do Campus Gama da Universidade de Brasilia — FGA/UnB.
Desta maneira, os aspectos técnicos do desenvolvimento e testagem do algoritmo serdo
tratados neste manuscrito de forma simplificada, sendo a interpretacdo das respostas dos
calculos o objetivo principal desta investigacao.

Cabe registrar que o delineamento desta pesquisa foi diretamente afetado pela
eclosdo da pandemia Sars-Cov-2. A impossibilidade de novas coletas foi estabelecida
como medida de seguranca contra o coronavirus (COVID-19). Uma pesquisa secundaria
pode apresentar fragilidades decorrentes do ndo controle da investigagao sobre a coleta
de dados, entretanto, esta tese respalda-se na observacao de Hulley et. al (2015) que

defendem que estudos prévios conduzidos pela mesma instituicdo, e neste caso pelo
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mesmo investigador, sdo considerados “uma das fontes mais ricas de de dados

secundarios”. Desta forma, a fim de minimizar — ou explicitar — os fatores confundidores,

faz-se necessaria a descri¢do da coleta de dados que compuseram os dados de entrada do

presente estudo.

5.2 Levantamento de dados

Os testes funcionais escolhidos para integrar o banco de dados desta investigacao

foram aqueles com maior frequéncia de aplicagdo durante o periodo considerado. A

relacdo dos testes funcionais, bem como sua descri¢do e aplicagdo estdo na Tabela 1.

Tabela 1 - Testes funcionais utilizados no estustudo e suas respectivas variaveis
para analise

Variaveis avaliadas

Instrumento  Descriciao Autoria no contexto da Referéncias
doenca de Parkinson
E coletado quantos segundos ‘ Mobilidade funcional Morris et al.,
TUG a pessoa leva para levantar- Podsiadlo e 2001
Timed Up and  se, caminhar por 3 metros, Richarlison, S '
Go Test retornar e se sentar 1991 Bradicinesia da Moraes Filho,
novamente. marcha 20 1 3
T30 Conta-se quantas vezes a Jones, Rikli
Teste de sentar  PESS0 consegue s levantar e e Beam For¢a dos membros Marcelino. 2017
¢ levantar se sentar de um banco durante 1999 ’ inferiores ’
30 segundos.
E coletado em quanto tempo
a pessoa caminha dez metros. Deambulagao Opara, 2017
TMW O percurso total do teste tem (qualidade de marcha)
16m, visto que os primeiros ¢  Bohannon
Ten meters :
walk test ultimos 3m sdo et al.,1996
descons1der~ados pela variagdo Velocidade de marcha Homem, 2016
da aceleracao e
desaceleragao.
. . Mobilidade corporal e
Questionario autorreferido Fahn e .. h
UPDRSIT das atividades da vida didria. ~ Elton, 1987 atividades da vida Opara, 2017

diaria

Em relacdo as caracteristicas cinicas, foram consideradas para esta pesquisa a

escala de Hoehn e Yahr e a pontuacdo da MDS-UDPRS III. Sobre as demais

caracteristicas das pessoas admitidas no programa, além do diagndstico da DP, todas as

pessoas ndo deviam apresentar nenhuma outra doenga neurologica, problemas

ortopédicos ou cardiacos que poderiam afetar a mecanica ou sua seguranga ao caminhar.



48

Todos os testes foram conduzidos na fase on de medicamentos
antiparkinsonianos. Foi verificado também a pontuagdo no Mini Exame do Estado Mental
(MEEM) como critério de exclusdo dos estudos, caso o resultado fosse indicativo de
deméncia ou outra condigdo cognitiva deletéria.

Como estratégia de recrutamento de amostra, a época foram veiculadas
divulgagdes sobre o Programa e as pesquisas abrangidas. Foram afixados cartazes nos
murais do Campus Darcy Ribeiro da Universidade de Brasilia, do Hospital Universitario
de Brasilia e seus arredores. Também ocorreram chamadas em radios e telejornais de
grande audiéncia na cidade.

Foram admitidas pessoas sem restri¢cao de género, residentes do Distrito Federal,
em amostragem por conveniéncia. A baixa restricdo no processo de recrutamento da
amostra se deu em fung¢ao da dificuldade do recrutamento e da adesdo de pessoas com DP
nas experiéncias precedentes do Grupo de Estudos em Atividade Fisica, Genética e
Doengas Cronicas Nao Transmissiveis, responsavel pela gestdo do PAFPDN.

As coletas de dados aconteceram no patio da Faculdade de Educacao Fisica (FEF)
da UnB, e contavam com uma quantidade grande de voluntarios e pesquisadores. Os
testes foram divididos em trés baterias, significando que cada voluntario precisava
comparecer a Faculdade em trés dias diferentes.

A bateria 1 era composta pelos testes funcionais TUG, T30 e TMW, além do
questionario sobre qualidade de vida de pessoas com Parkinson (PDQL-BR) e do
Inventario de Depressdo de Beck (BDI). A bateria 2 era constituida pelos testes de forca
de membros inferiores, aferida por um dinamometro isocinético, ¢ de membros
superiores, aferida por um dinamdmetro de preensdo manual. A bateria 3 era composta
pela avalia¢do do equilibrio, feita por uma plataforma de forca e também pela avaliacdo
motora dos sujeitos voluntarios (MDS-UPDRS III).

Durante o periodo de espera para a realizacdo dos testes em cada uma das baterias,
eram coletados os dados relacionados ao MEEM, ao relatério de atividade fisica (IPAQ),
ao relatério de atividades da vida didria (MDS-UPDRS 1), aos dados antropométricos
(massa, altura) e ao registro da administragdo medicamentosa. A estrutura fisica da FEF

precisava ser adaptada durante o periodo de coletas, de acordo com a figura a seguir:
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Figura 13 - Distribuicdo logistica dos locais de testes.
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a) Representacdo esquemdtica da planta baixa da FEF, considerando os locais a serem utilizados para a
coleta de dados. b) Alocagdo dos diferentes testes nos espagos fisicos da FEF.

A avaliacdo motora (UPDRS 3) foi realizada na sala de apoio do PAFPDN,
localizada no Centro Olimpico da UnB. A equipe de pesquisadores envolvia estudantes
de pos-graduacdo em niveis de mestrado e doutorado, estagidrios da graduagdo e
professores do quadro da FEF e do PPGEF/FEF. As avaliagdes aconteciam nos intervalos
dos periodos letivos, para que fosse possivel utilizar os espagos comuns da faculdade.

A classificacdo de Hoehn e Yahr era geralmente compilada dos laudos médicos
entregues como parte dos documentos necessarios para a inscri¢do. A classificacdo de
Hoehn e Yahr era feita por um dos pesquisadores responsédveis pelo PAFPDN caso ndo
constasse no relatério médico. A avaliacdo da MDS-UPDRS III foi conduzida pelos
pesquisadores do programa. Cabe destacar que os testes e demais avaliacdes foram
orientados por uma neurologista, membro do grupo por determinado periodo, além do

material de apoio fornecido pela Movement Disorders Society.
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5.3 Curadoria dos dados

De acordo com Raschka (2015), antes da aplicacdo dos calculos ou do
desenvolvimento do algoritmo de aprendizagem faz-se necessario qualificar os dados
brutos que serdo analisados. Quanto mais caracteristicas forem informadas na entrada do
processamento dos dados, mais profundas e assertivas serdo as classificagdes de saida.

Os dados contidos nas planilhas arquivadas foram organizados em uma unica
planilha. Os valores relacionados aos aspectos funcionais e as caracteristicas da amostra
foram checados com arquivos de um outro pesquisador do PAFPDN. Os dados
relacionados aos aspectos clinicos (UPDRS III) foram conferidos com os arquivos fisicos.
Valores divergentes eram corrigidos, quando possivel, ou excluidos nos demais casos.

O PAFPDN, por se tratar de um programa estruturado a partir de pesquisas
experimentais, avaliava de maneira constante os participantes que frequentavam as
atividades oferecidas, como aulas de danca de salao (VIDAL, 2014), musculagcdo
(FISCHER, 2014; MORAES FILHO, 2014; SANTOS, 2014), equoterapia (HOMEM,
2014), etc. As avaliagdes eram feitas pré- e pds-intervencdo, e também foram feitas
avaliacdes durante o periodo de destreino (apds as férias, por exemplo).

Levando em consideracao que o foco desta pesquisa € a investigacdo da relagdo
entre os aspectos funcionais e os aspectos clinicos, foram considerados dados coletados
das mesmas pessoas em periodos diferentes. Isto respalda-se pela identificacdo de
variagdo nos valores brutos das planilhas e pela manifestacio diversificada da doenca,
apresentada no item 4.1.2 desta tese. Ao final da curadoria, foram considerados 203
conjuntos dados (coletas transversais das varidveis clinicas e funcionais) provenientes de

112 pessoas com Parkinson avaliadas pelo PAFPDN entre 2012 e 2013.

5.4 Analise dos dados

Foram utilizados dois classificadores de SVM e dois classificadores de RUSBoost
para tentar detectar o nivel, em pontos, da UPDRS III, a partir da combinacdo das
variaveis descritas a seguir. Em todos os casos, foram separados aleatoriamente 60% dos
dados para treinamento e 40% dos dados para testes.

Em todas os classificadores foi realizada a divisdo dos dados para treino e testes
de forma aleatdria, obedecendo a propor¢do de 60% dos dados para treinamento e 40%
dos dados para teste. No processo de divisdo da amostra, foram consideradas as multiplas

entradas de uma mesma pessoa. Neste sentido, o algoritmo foi configurado para alocar
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todas os dados referentes da mesma pessoa no mesmo grupo, seja ele o de treinamento
ou de teste.

A funcdo de data augmentation foi construida para criar dados capazes de
equilibrar as classes, a partir de valores de referéncia das varidveis utilizadas. Num
primeiro momento, houve a identificacdo da maior quantidade de dados — se positivos ou
negativos, e valores os adicionados consideram a média de casos minoritdrios, gerando
dados com ruido. A partir de uma quantidade menor de dados, a estratégia serve para
aumentar a quantidade de dados e aumentar a acuricia da avaliacio. E importante
ressaltar que foi utilizado data augmentation apenas nos dados para treino. Nao foram
feitas alteracGes ou manipulagdes de qualquer tipo nos dados de teste.

Nos classificadores do tipo SVM, foram rodados 1000 trials na configuracio
normal e 10000 trials na configuracdo com data augmentation. Os dois classificadores do
tipo RUSBoost utilizaram 10 learners para todas as tentativas, mantendo as 1000 trials
para a configura¢ao normal e 10000 com data augmentation.

A avaliagdo dos classificadores se deu pela andlise das métricas que apresentam
valores de acuricia, sensibilidade, especificidade, precisao e Fl-measure (FAWCETT,
20006). A escolha da combinagdo de varidveis tentou atender aos objetivos dispostos neste
trabalho, de acordo com os dados disponiveis no banco de dados utilizados e com
indicagoes da literatura. As combinagdes também foram numeradas por ordem de teste e
serdo referidas desta maneira, para facilitar o entendimento ao longo do texto. As

informagdes estdo relacionadas abaixo:

OBJETIVO TESTE |COMBINACAO DE VARIAVEIS DE ENTRADA

Aspectos funcionais TESTE 1 | TUG, TMW e T30.

Aspectos funcionais

. . TESTE 2 | TUG, TMW, T30 ¢ H&Y.
e clinicos

TESTE 3 | TUG, TMW, T30, UPDRS II, tempo de diagnoéstico e idade.

| Aspectos funcionais, | TESTE 4 | TUG, TMW, T30, tempo de diagnéstico e idade.

‘ dlilem e TESTE 5 | TUG, TMW, T30, tempo de diagnostico, idade, massa e estatura.

caracteristicas

‘ individuais TESTE 6 | TUG, TMW, T30, tempo de diagnoéstico, idade, massa, estatura e H&Y.
‘ TESTE 7 | TUG, TMW, T30, tempo de diagnoéstico, idade e H&Y.

‘ Aspectos clinicos e TESTE 8 | Tempo de diagnostico, idade, massa e estatura.

‘ individuais TESTE 9 | Tempo de diagnoéstico, idade, massa, estatura e H& Y.
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6 RESULTADOS

A estatistica descritiva de caracterizagdo da amostra presente no banco de dados
utilizado est4 apresentada a seguir. A Tabela 2 organiza os dados categdricos, indicando
a porcentagem de cada valor e a tabela 3 apresenta os valores minimos, maximos, média

e desvio padrdo das demais caracteristicas pessoais.

Tabela 2 - Caracterizacido da amostra: género e classificacio de Hoehn e Yahr.

Caracteristicas da amostra N %

Participantes
N Total 113 100
Homens 82 72,56
Mulheres 31 27,44

Hoehn & Yahr
Sem informagdo 46 40,7
1 14 12,38
1,5 18 15,92
2 25 22,12
2,5 11 9,73
3 16 14,15
4 15 13,27
5 1 0,08

Tabela 3 - Caracterizacido da amostra: valores antropométricos e tempo de diagnéstico.

Minimo Maximo M¢édia + Desvio Padrao
Idade (anos) 36 90 64,80 + 10,18
Estatura (m) 1,44 1,83 1,65 £ 0,08
Massa (kg) 44,4 110 73,65 + 13,21
Tempo de diagnostico (anos) 0,8 27 6,27 + 4,67

Os resultados dos treinos e testes realizados pelos diferentes classificadores estao
apresentados a seguir. Cada combinacdo de features foi testada com cinco valores de
referéncia diferentes: 15, 17, 18, 19 e 21. Estes valores de referéncia dizem respeito a
maior quantidade de dados disponiveis para os cdlculos. Em testes iniciais durante o
desenvolvimento do algoritmo foi percebido que em pontuagdes mais altas ou mais baixas
que os valores de referéncia apresentados, os retornos dos indicadores retornavam valores

absolutos (1 e 0), indicando over fitting e a perda da sensibilidade na classificacao.
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Os resultados estdo agrupados de acordo com os objetivos, e para facilitar a
identificacdo daqueles classificadores que apresentaram os melhores resultados, estes
foram destacados da seguinte forma:

e Em cinza: valores > 0,5 em todos os indicadores

e Em azul: valores >0,7 em todos os indicadores

6.1 Classificacdo a partir de aspectos funcionais

Considerando o TUG, TMW e T30 como aspectos funcionais para a classificagao
da doenga, foram calculados os valores dos testes. O RUSBoost foi o classificador com
maior quantidade de acertos entre os outros classificadores nesta combinagao de features,
e também o que apresentou a melhor classificacdo, utilizando 19 como valor de
referéncia, conforme mostra a tabela a seguir:

Tabela 4 —- TESTE 1:Classificacio da progressao da doenca a partir de aspectos
funcionais (TUG, TMW, T30)

TESTE 1 TUG, TMW, T30
Valor de Métricas de avaliacio
n . Classificador : : - .
referéncia Acuracia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI1-measure
SVM 0,64 0,62 0,92 0,26 0,74
SVM com data augmentation 0,54 0,72 0,49 0,63 0,58
UPDRS 15
RUSBoost 0,52 0,79 0,41 0,76 0,54
RUSBoost com data augmentation 0,47 0,56 0,56 0,33 0,56
SVM 0,62 0,67 0,59 0,65 0,63
UPDRS 17 SVM com data augmentation 0,53 0,52 0,65 0,40 0,58
RUSBoost 0,54 0,50 0,58 0,52 0,54
RUSBoost com data augmentation 0,58 0,50 0,81 0,41 0,62
SVM 0,45 0,71 0,24 0,83 0,36
SVM com data augmentation 0,61 0,50 0,67 0,58 0,57
UPDRS 18
RUSBoost 0,56 0,56 0,56 0,56 0,56
RUSBoost com data augmentation 0,48 0,54 0,52 0,43 0,53
SVM 0,59 0,25 0,13 0,81 0,17
SVM com data augmentation 0,46 0,20 0,25 0,56 0,22
UPDRS 19
RUSBoost 0,71 0,69 0,79 0,64 0,73
RUSBoost com data augmentation 0,42 0,33 0,19 0,65 0,24
SVM 0,69 0,00 0,00 0,94 0,00
SVM com data augmentation 0,52 0,00 0,00 0,72 0,00
UPDRS 21
RUSBoost 0,70 0,50 0,54 0,77 0,52
RUSBoost com data augmentation 0,61 0,47 0,41 0,72 0,44
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6.2 Classificacdo a partir de aspectos funcionais e clinicos

Em adi¢do aos aspectos funcionais TUG, TWM e T30, foi calculado a capacidade
de classificagdo da maquina considerando o estdgio de Hoehn e Yahr. A técnica de SVM
com data augmentation apresentou um dos melhores resultados. Todos os indicadores
estdo acima de 75%, com destaque para a precisdo da maquina no valor de referéncia 15.

Tabela 5 — TESTE 2: Classificacdo da progressao da doenca a partir de aspectos
funcionais (TUG, TMW e T30) e aspectos clinicos (Hoehn e Yahr)

TESTE 2 TUG, TMW, T30 e Hoehn e Yahr
Valor de Métricas de avaliacio
n . Classificador : : . .
referéncia Acuracia Precisdao Sensibilidade Especificidade FI1-measure
SVM 0,71 0,81 0,76 0,57 0,79
SVM com data augmentation 0,79 0,94 0,77 0,86 0,85
UPDRS 15
RUSBoost 0,48 0,60 0,38 0,63 0,46
RUSBoost com data augmentation 0,66 0,77 0,59 0,75 0,67
SVM 0,57 0,57 0,47 0,67 0,52
SVM com data augmentation 0,53 0,45 0,63 0,45 0,53
UPDRS 17
RUSBoost 0,50 0,58 0,35 0,69 0,44
RUSBoost com data augmentation 0,56 0,67 0,50 0,64 0,57
SVM 0,60 0,64 0,36 0,81 0,46
SVM com data augmentation 0,57 0,53 0,69 0,47 0,60
UPDRS 18
RUSBoost 0,71 0,79 0,58 0,85 0,67
RUSBoost com data augmentation 0,60 0,60 0,57 0,64 0,59
SVM 0,72 0,50 0,22 0,91 0,31
SVM com data augmentation 0,56 0,33 0,06 0,92 0,10
UPDRS 19
RUSBoost 0,56 0,44 0,36 0,69 0,40
RUSBoost com data augmentation 0,60 0,39 0,70 0,56 0,50
SVM 0,72 0,00 0,00 1,00 0,00
SVM com data augmentation 0,74 0,00 0,00 0,95 0,00
UPDRS 21
RUSBoost 0,65 0,32 0,70 0,63 0,44
RUSBoost com data augmentation 0,43 0,55 0,46 0,38 0,50

6.3 Classificacao a partir de aspectos funcionais, clinicos e caracteristicas individuais

Neste primeiro teste, foram consideradas as features: idade, tempo de diagnostico,
TUG, TMW, T30 e UPDRS II; O SVM com data augmentation apresentou valores acima
de 50% nos indicadores do valor de referéncia 15, mas ndo se trata de uma medida
positiva. E possivel que a maquina tenha realizado uma classificagdo abstrata demais,

pouco sensivel em testes em populagdes maiores.
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O RUSBoost com saida de UPDRS valor 21 retornou valores entre 50% e 70%,
ndo demonstrando assim forca suficiente para ser considerado um bom classificador. Em
todos os valores de referéncia, o RUSBoost com data augmentation apresentou os piores

indicadores na avalia¢do de ROC.

Tabela 6 — TESTE 3: Classificacio da progressao da doenca a partir de aspectos
funcionais (TUG, TMW, T30 e UPDRS II), aspectos clinicos (Tempo de diagnéstico) e
caracteristicas individuais (Idade)

TESTE 3 TUG, TMW, T30, UPDRS II, tempo de diagnoéstico e idade
Valor de Métricas de avaliacio
n Classificador : : S .
referéncia Acuracia Precisdao Sensibilidade Especificidade FI1-measure
SVM 0,50 0,53 0,80 0,13 0,64
SVM com data augmentation 0,62 1,00 0,50 1,00 0,67
UPDRS 15
RUSBoost 0,59 0,61 0,73 0,42 0,67
RUSBoost com data augmentation 0,26 0,00 0,00 1,00 0,00
SVM 0,47 1,00 0,06 1,00 0,11
SVM com data augmentation 0,58 0,54 0,44 0,70 0,48
UPDRS 17
RUSBoost 0,53 0,25 0,14 0,75 0,18
RUSBoost com data augmentation 0,50 0,00 0,00 1,00 0,00
SVM 0,56 0,67 0,31 0,83 0,42
SVM com data augmentation 0,45 0,00 0,00 0,69 0,00
UPDRS 18
RUSBoost 0,47 0,56 0,45 0,50 0,50
RUSBoost com data augmentation 0,60 0,40 0,40 0,70 0,40
SVM 0,74 0,00 0,00 1,00 0,00
SVM com data augmentation 0,69 1,00 0,17 1,00 0,29
UPDRS 19
RUSBoost 0,75 0,33 0,25 0,88 0,29
RUSBoost com data augmentation 0,80 0,00 0,00 1,00 0,00
SVM 0,96 0,00 0,00 1,00 0,00
SVM com data augmentation 0,50 0,00 0,00 0,80 0,00
UPDRS 21
RUSBoost 0,70 0,50 0,70 0,50 0,58
RUSBoost com data augmentation 0,75 0,00 0,00 1,00 0,00

Ainda no mesmo objetivo, foram calculadas a idade e o tempo diagnoéstico junto
com os aspectos funcionais (TUG, TMW e T30) mas sem a utilizacdo dos dados da
UPDRS II. Apesar de ser um questionario que traz informacdes relevantes no que tange
as atividades da vida didria, a quantidade de dados disponiveis dessa feature ¢ pequena.
Isso pode ter restringido a capacidade de classificagdo das maquinas utilizadas nos

calculos apresentados anteriormente.
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Mais uma vez o SVM com data augmentation foi o classificador que apresentou
os maiores acertos quando considerada o valor de referéncia 15. Com 0,95 de precisdo e
0,9 de especificidade, a F1-measure resultou 0,82, indicando uma boa relagdo entre todas

as variaveis.

Tabela 7 — TESTE 4: Classificacido da progressao da doenca a partir de aspectos
funcionais (TUG, TMW e T30), aspectos clinicos (Tempo de diagndstico) e caracteristicas

individuais (Idade)
TESTE 4 TUG, TMW, T30, tempo de diagndstico e idade
Valor de . Métricas de avaliacio
n e Classificador - ; T .
referéncia Acuracia Precisdao Sensibilidade Especificidade FI1-measure
SVM 0,58 0,61 0,79 0,25 0,69
SVM com data augmentation 0,78 0,95 0,73 0,91 0,83
UPDRS 15
RUSBoost 0,44 0,38 0,45 0,43 0,42
RUSBoost com data augmentation 0,29 0,00 0,00 1,00 0,00
SVM 0,52 0,37 0,70 0,43 0,48
SVM com data augmentation 0,62 0,53 0,57 0,65 0,55
UPDRS 17
RUSBoost 0,34 0,34 1,00 0,00 0,51
RUSBoost com data augmentation 0,52 0,44 0,88 0,31 0,58
SVM 0,63 0,60 0,25 0,89 0,35
SVM com data augmentation 0,63 0,67 0,36 0,85 0,47
UPDRS 18
RUSBoost 0,64 0,50 0,83 0,52 0,63
RUSBoost com data augmentation 0,62 0,50 0,60 0,63 0,55
SVM 0,75 0,57 0,33 0,91 0,42
SVM com data augmentation 0,50 0,07 0,50 0,50 0,12
UPDRS 19
RUSBoost 0,73 0,25 0,25 0,83 0,25
RUSBoost com data augmentation 0,60 0,38 0,38 0,71 0,38
SVM 0,82 0,00 0,00 1,00 0,00
SVM com data augmentation 0,74 0,00 0,00 0,90 0,00
UPDRS 21
RUSBoost 0,32 0,10 0,50 0,30 0,16
RUSBoost com data augmentation 0,65 0,00 0,00 1,00 0,00

Foi investigado também se caracteristicas fisicas, como massa ¢ estatura, estariam
relacionadas na determinagdo da progressdo da doenca. A tabela abaixo traz a configuragdo das
features Idade, tempo de diagndstico, estatura, massa, TUG, TMW e T30. Os resultados mais

interessantes foram: RUSBoost com valor 15 ¢ SVM com data augmentation e valor 18.
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Tabela 8 — TESTE 5: Classificacio da progressao da doenca a partir de aspectos
funcionais (TUG, TMW e T30), aspectos clinicos (Tempo de diagnéstico) e caracteristicas
individuais (Idade, massa e estatura)

TESTE 5 TUG, TMW, T30, tempo de diagnéstico, idade, massa e estatura
Valor de . Métricas de avaliacio
n e Classificador - : S .
referéncia Acuracia Precisdao Sensibilidade Especificidade FI1-measure
SVM 0,56 0,56 0,93 0,08 0,70
SVM com data augmentation 0,46 0,39 0,78 0,27 0,52
UPDRS 15
RUSBoost 0,61 0,63 0,85 0,23 0,72
RUSBoost com data augmentation 0,73 0,83 0,76 0,67 0,79
SVM 0,61 1,00 0,13 1,00 0,24
SVM com data augmentation 0,52 0,45 0,71 0,37 0,56
UPDRS 17
RUSBoost 0,56 0,00 0,00 1,00 0,00
RUSBoost com data augmentation 0,63 0,53 0,80 0,50 0,064
SVM 0,65 1,00 0,10 1,00 0,18
SVM com data augmentation 0,82 0,60 0,75 0,85 0,67
UPDRS 18
RUSBoost 0,35 0,25 0,29 0,40 0,27
RUSBoost com data augmentation 0,52 0,20 0,13 0,73 0,15
SVM 0,75 0,00 0,00 1,00 0,00
SVM com data augmentation 0,68 0,00 0,00 0,81 0,00
UPDRS 19
RUSBoost 0,77 0,55 0,75 0,77 0,63
RUSBoost com data augmentation 0,78 0,00 0,00 1,00 0,00
SVM 0,73 0,00 0,00 1,00 0,00
SVM com data augmentation 0,67 0,17 0,40 0,71 0,24
UPDRS 21
RUSBoost 0,47 0,06 0,50 0,46 0,11
RUSBoost com data augmentation 0,76 0,00 0,00 1,00 0,00

No proximo teste foram consideradas as features: idade, tempo de diagnostico,
estatura, massa, TUG, TMW, T30 e Hoehn e Yahr. Todos os classificadores, entretanto,
apresentaram baixa capacidade de identificagdo, considerando todos os valores de

referéncia e todas os tipos de classificadores.
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Tabela 9 — TESTE 6: Classificacido da progressao da doenca a partir de aspectos
funcionais (TUG, TMW e T30), aspectos clinicos (Tempo de diagnostico e Escala de Hoehn
e Yahr) e caracteristicas individuais (Idade, massa e estatura)

TESTE 6 TUG, TMW, T30, tempo de diagnéstico, Hoehn e Yahr, idade, massa e estatura
Valor de Métricas de avaliacio
. Classificador . . o e
referéncia Acuracia Precisdao Sensibilidade Especificidade FI1-measure
SVM 0,48 0,57 0,75 0,00 0,65
SVM com data augmentation 0,61 0,55 0,75 0,50 0,63
UPDRS 15
RUSBoost 0,44 0,44 0,44 0,44 0,44
RUSBoost com data augmentation 0,42 0,00 0,00 1,00 0,00
SVM 0,44 0,50 0,20 0,75 0,29
SVM com data augmentation 0,56 0,50 0,42 0,67 0,45
UPDRS 17
RUSBoost 0,53 0,50 0,38 0,67 0,43
RUSBoost com data augmentation 0,67 0,60 0,75 0,60 0,67
SVM 0,42 0,00 0,00 1,00 0,00
SVM com data augmentation 0,58 1,00 0,11 1,00 0,20
UPDRS 18
RUSBoost 0,67 0,25 0,25 0,79 0,25
RUSBoost com data augmentation 0,53 0,20 0,25 0,64 0,22
SVM 0,68 1,00 0,13 1,00 0,22
SVM com data augmentation 0,75 0,50 0,71 0,76 0,59
UPDRS 19
RUSBoost 0,76 0,38 0,60 0,79 0,46
RUSBoost com data augmentation 0,60 0,00 0,00 1,00 0,00
SVM 0,78 0,00 0,00 1,00 0,00
SVM com data augmentation 0,75 0,67 0,40 0,91 0,50
UPDRS 21
RUSBoost 0,47 0,11 0,50 0,47 0,18
RUSBoost com data augmentation 0,88 0,00 0,00 1,00 0,00

A proxima tabela apresenta os calculos rodados considerando idade, tempo de
diagnéstico, TUG, TMW, T30 e Hoehn e Yahr como features. Nesta tentativa, foram
excluidas massa e estatura. Os resultados apresentaram uma maior quantidade de
classificadores com mais de 50% de assertividade nos valores de referéncia 15 e 17 da

UPDRS, mas ainda assim, sem forca para ser considerado um bom classificador.
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Tabela 10 — TESTE 7: Classificacao da progressao da doenca a partir de aspectos
funcionais (TUG, TMW e T30), aspectos clinicos (Tempo de diagndstico e Escala de Hoehn
e Yahr) e caracteristicas individuais (Idade)

TESTE 7 TUG, TMW, T30, tempo de diagnéstico, Hoehn e Yahr e idade
Valor de Métricas de avaliacio
n . Classificador : ; . .
referéncia Acuracia Precisdao Sensibilidade Especificidade FI1-measure
SVM 0,64 0,76 0,70 0,50 0,73
SVM com data augmentation 0,65 0,73 0,76 0,40 0,74
UPDRS 15
RUSBoost 0,61 0,68 0,72 0,40 0,70
RUSBoost com data augmentation 0,54 0,79 0,55 0,50 0,65
SVM 0,48 0,67 0,13 0,92 0,22
SVM com data augmentation 0,53 0,50 0,50 0,56 0,50
UPDRS 17
RUSBoost 0,54 0,53 0,62 0,46 0,57
RUSBoost com data augmentation 0,55 0,50 0,54 0,56 0,52
SVM 0,56 0,31 0,67 0,53 0,42
SVM com data augmentation 0,51 0,41 0,47 0,55 0,44
UPDRS 18
RUSBoost 0,72 0,00 0,00 1,00 0,00
RUSBoost com data augmentation 0,45 0,43 0,30 0,60 0,35
SVM 0,84 1,00 0,17 1,00 0,29
SVM com data augmentation 0,61 0,29 0,17 0,81 0,21
UPDRS 19
RUSBoost 0,48 0,24 0,50 0,47 0,32
RUSBoost com data augmentation 0,87 0,00 0,00 1,00 0,00
SVM 0,91 0,00 0,00 0,97 0,00
SVM com data augmentation 0,70 0,00 0,00 0,89 0,00
UPDRS 21
RUSBoost 0,61 0,00 0,00 0,77 0,00
RUSBoost com data augmentation 0,87 0,67 0,67 0,92 0,67

6.4 Classificacdo a partir de caracteristicas individuais e aspectos clinicos

Mesmo ndao sendo o objetivo inicial desta investigacdo, foram calculadas
combinagdes de caracteristicas individuais e aspectos clinicos sem considerar os
resultados dos testes funcionais realizados. Na primeira tentativa, foram calculadas as
features: idade, tempo de diagndstico, estatura e massa, conforme apresentado na tabela

a seguir:
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Tabela 11 — TESTE 8: Classificacido da progressio da doenca a partir de aspectos clinicos
(Tempo de diagndstico) e caracteristicas individuais (Idade, massa e estatura)

TESTE 8 Tempo de diagnéstico, idade, massa e estatura
Valor de . Métricas de avaliacio
A Classificador - - — —
referéncia Acuracia Precisdao Sensibilidade Especificidade FI1-measure
SVM 0,47 0,59 0,62 0,18 0,60
SVM com data augmentation 0,50 0,71 0,55 0,36 0,62
UPDRS 15
RUSBoost 0,46 0,76 0,54 0,00 0,63
RUSBoost com data augmentation 0,59 0,75 0,68 0,29 0,71
SVM 0,57 0,55 0,65 0,50 0,59
SVM com data augmentation 0,56 0,50 0,65 0,48 0,57
UPDRS 17
RUSBoost 0,47 0,40 0,50 0,45 0,44
RUSBoost com data augmentation 0,54 0,50 0,25 0,79 0,33
SVM 0,43 0,00 0,00 1,00 0,00
SVM com data augmentation 0,48 0,53 0,47 0,50 0,50
UPDRS 18
RUSBoost 0,26 0,11 0,14 0,33 0,13
RUSBoost com data augmentation 0,40 0,21 0,75 0,31 0,33
SVM 0,68 0,00 0,00 1,00 0,00
SVM com data augmentation 0,59 0,33 0,18 0,81 0,24
UPDRS 19
RUSBoost 0,64 0,29 0,18 0,82 0,22
RUSBoost com data augmentation 0,48 0,09 0,25 0,52 0,13
SVM 0,60 0,00 0,00 1,00 0,00
SVM com data augmentation 0,60 0,36 0,33 0,72 0,34
UPDRS 21
RUSBoost 0,64 0,20 0,29 0,72 0,24
RUSBoost com data augmentation 0,75 0,36 0,67 0,77 0,47

Mesmo sendo a classificacdo de Hoehn também um valor indicativo da progressao
da doenca, essa feature foi testada separada do tempo de diagnostico. A tabela abaixo
apresenta os valores obtidos por cada um dos classificadores, ndo apresentando nenhuma
combinagdo de maquina e valor de referéncia relevantes ou eficientes para investigagdes

em outros bancos de dados:
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Tabela 12 — TESTE 9: Classificacido da progressio da doenca a partir de aspectos clinicos
(Tempo de diagnéstico e Escala de Hoehn e Yahr) e caracteristicas individuais (Idade,
massa e estatura)

TESTE 9 Features: tempo de diagnéstico, Hoehn e Yahr, idade, massa e estatura.
Valor de . Métricas de avaliacio
n e Classificador - - —— .
referéncia Acuracia Precisdao Sensibilidade Especificidade FI1-measure
SVM 0,50 0,60 0,71 0,09 0,65
SVM com data augmentation 0,49 0,53 0,53 0,44 0,53
UPDRS 15
RUSBoost 0,38 1,00 0,29 1,00 0,44
RUSBoost com data augmentation 0,43 0,60 0,39 0,50 0,47
SVM 0,44 0,27 0,60 0,38 0,38
SVM com data augmentation 0,40 0,38 0,60 0,25 0,46
UPDRS 17
RUSBoost 0,47 0,40 0,24 0,68 0,30
RUSBoost com data augmentation 0,38 0,42 0,63 0,13 0,50
SVM 0,44 0,20 0,09 0,71 0,13
SVM com data augmentation 0,48 0,67 0,53 0,33 0,59
UPDRS 18
RUSBoost 0,35 0,08 0,20 0,39 0,12
RUSBoost com data augmentation 0,41 0,21 0,33 0,45 0,26
SVM 0,62 0,50 0,19 0,88 0,27
SVM com data augmentation 0,58 0,00 0,00 0,78 0,00
UPDRS 19
RUSBoost 0,58 0,14 0,20 0,68 0,17
RUSBoost com data augmentation 0,68 0,17 0,33 0,74 0,22
SVM 0,71 0,00 0,00 1,00 0,00
SVM com data augmentation 0,65 0,29 0,80 0,62 0,42
UPDRS 21
RUSBoost 0,63 0,38 0,33 0,76 0,35

RUSBoost com data augmentation 0,69 0,33 0,22 0,85 0,27
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7 DISCUSSAO

Antes de discutir os resultados propriamente ditos, ¢ necessario fazer
consideragdes sobre a coleta dos dados utilizados nesta pesquisa. Desta forma, a diferenca
inter avaliadores deve ser considerada. Toda a equipe voluntaria do PAFPDN que
participava da coleta dos testes era treinada, e recebia instrugdes especificas para as
tarefas que executariam nos dias de testes. Ainda assim, variagdes de registro por parte
dos avaliadores, possiveis erros de registro, entre outras falhas passiveis do trabalho com
uma equipe grande podem ter interferido no registro das pontuagdes.

Um outro aspecto a ser observado ¢ que os dados sdo provenientes de pesquisas
experimentais. Em diferentes modalidades, as pessoas foram testadas antes e apds
intervencdo com algum tipo de exercicio. As modalidades ofertadas pelo PAFPDN na
época dos dados que foram utilizados nesta pesquisa eram: musculacdo, danca de saldo e
equoterapia. Em fungdo disto, € possivel que os resultados dos testes funcionais tenham
sido alterados por conta da intervengdo, mesmo que isto ndo signifique que os exercicios
tenham alterado o estado clinico dos participantes (Ramazzina et al 2017).

Em relagdo a escolha das varidveis de entrada, as combinagdes foram resultado da
analise dos objetivos da pesquisa, bem como de sugestdes encontradas na literatura que
envolve a doenga de Parkinson.

A classificagdo a partir de aspectos funcionais analisou se apenas as combinagdes
dos testes funcionais TUG, TMW e 30 seriam suficientes para classificar a progressao da
pessoa com DP (TESTE 1). Em todos os niveis de referéncia e em todas as maquinas
utilizadas, nenhum classificador apresentou indicadores altos o bastante para uma
classificagdo confidvel. O resultado mais promissor foi o RUSBoost com saida de
UPDRS I valor 19. Este classificador apresenta indicadores entre 65% e 80%
aproximadamente.

Fraiwan e Hassanin (2021) utilizaram as mesmas métricas ROC para avaliar os
classificadores desenhados para identificar doencas neurodegenerativas a partir de dados
de marcha. Os autores consideraram outras doengas além da DP, ¢ outros métodos de
aprendizado de maquina. Nos testes envolvendo o RUSBoost, os indicadores de acurécia,
sensibilidade, especificidade e Fl-measure tiveram porcentagens compativeis com as
encontradas neste estudo. Trés dos quatro testes utilizando RUSBoost retornaram valores
entre 50% e 80%, aproximadamente, e um dos classificadores foi avaliado acima de 90%,
sendo um dos destaques da publicagdo. A avaliacdo destes classificadores foi considerada

positiva, e reforca a qualidade dos classificadores desta pesquisa.
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O segundo conjunto de combinagdes de varidveis diz respeito aos aspectos
funcionais e clinicos. Neste caso, além dos testes funcionais TUG, TMW e T30 a
classificagdo de Hoehn ¢ Yahr também foi atribuida nas variaveis de entrada (TESTE 2).
A tentativa retornou com um dos melhores resultados desta pesquisa, utilizando SVM
com data augmentation e saida de UPDRS III valor 15, apresentando todos os indicadores
acima de 77%.

Este resultado positivo talvez seja a maior contribui¢do deste trabalho, ndo apenas
pelos bons indicadores alcangados, mas também pela praticidade de sua aplicagdo no
transcurso da doenca. Além disso, parece razoavel indicar a progressdo de uma doenca
motora a partir da associagdo de uma caracteristica clinica com os valores dos testes
funcionais.

Percebam que a classificacdo da escala de Hoehn e Yahr ¢ relativamente simples
de se realizar, uma vez que ndo considera aspectos mais refinados da doenga. Os
primeiros niimeros da escala apontam apenas a localizagdo da manifestagdo da doenca no
corpo da pessoa acometida, e os demais, uma progressao muito demarcada da perda da
autonomia funcional. Ou seja, apesar da simples utilizacdo, a escala ndo ¢ sensivel o
suficiente para descrever clinicamente o paciente (GOETZ, 2004).

Em termos praticos, ¢ possivel que duas pessoas com estdgios diferentes de
sintomas estejam com a mesma classificacdo de Hoehn e Yahr. Por exemplo: uma pessoa
muito tremulante ou com repetidos episodios de freezing pode ser classificada como 2,5
na escala Hoehn e Yahr; e a mesma classificacdo pode acontecer para uma pessoa com
maior rigidez, mas pouco tremulante. Uma constatagdo adicional ¢ que a escala de Hoehn
e Yahr apresenta um espectro de pontuacgao reduzido, com 7 niveis de referéncia no total.
Isso significa que toda mudanga de nivel representa um avango significativo da DP.

Levando em consideracdo essas limitagdes, a UPDRS foi uma escala criada na
perspectiva de se estabelecer um instrumento padrdo de avaliagdo da DP, pensado de
forma abrangente para ser suficiente para monitorar a doenga; Goetz et al (2008)
aprofundaram a especificacdo dos sintomas na publicacdo da MDS-UPDRS, versao
vigente até os dias de hoje. Os autores esmiugaram detalhes dos sintomas motores e
redistribuiram algumas pontuagdes as versoes antigas da UDPRS, para que fosse possivel
quantificar com mais precisdo os sintomas da doenca.

Apesar de ambas as escalas, Hoehn e Yahr e UPDRS, se proporem a monitorar a
progressdao da DP, existe uma diferenca conceitual entre as duas, sendo necessario

esclarecer os tipos diferentes de resultados fornecidos. A escala de Hoehn e Yahr traz
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valores categéricos e progressivos, considerando o desenvolvimento da doenca em uma
relagdo direta: quanto maior a progressao da doenga, maior a pontuacdo da escala.

Por um outro lado, a escala de UPDRS também apresenta valores categoricos, mas
ndo foi desenhada para ser interpretada como um escore continuo. A quantificacido dos
sintomas pela UPDRS torna pratica a interpretacdo da situagdo clinica realizada para
especialistas da area, mas sdo dados para serem observados de forma separada (GOETZ
et al, 2004).

Em 2015, Martinez-Martin et al (2015) tentou calcular um possivel escalonamento
da UPDRS a partir de outras escalas, entre elas a Hoehn e Yahr. Os autores perceberam
que mesmo nao sendo criada para esta finalidade, a UPDRS pode ser considerada uma
medida numérica de indicagdo continua e progressiva da DP. A publicagdo sugere,
inclusive, pontos de corte para determinacao dos estagios leve, moderado e avancado da
doenga.

O estudo indica pontos de corte para todas as se¢des da UPDRS. Em relacdo ao
exame motor (UPDRS III), os resultados sugerem 32/33 pontos como indicadores da
transicdo do estdgio leve para moderado e 58/59 pontos como transi¢ao do estagio
moderado para avangado. Nao foi possivel calcular estes valores como valores de
referéncia pela pequena quantidade de dados disponivel no banco de dados desta
pesquisa, conforme apontado na descri¢do dos resultados.

O terceiro conjunto de combinagdes de variaveis abrange os aspectos funcionais,
clinicos e caracteristicas individuais. No TESTE 3, as variaveis de entrada submetidas
aos classificadores foram: TUG, TMW, T30, UPDRS II, idade e tempo de diagndstico.
Essa combinagao surgiu a partir da publicagdo de Latourelle et al (2017), que identificou
a utilizagdo dos escores das partes II e III da UPDRS.

Este classificador, entretanto, ndo apresentou resultados satisfatoérios em nenhuma
combinagdo, inclusive nas destacadas nos resultados, acima de 50%. No teste de SVM
com data augmentation e saida de UPDRS valor 15, a interpretacao ¢ de uma classificagao
desbalanceada, visto que ¢ grande o intervalo entre os valores da sensibilidade e a
especificidade do classificador.

Uma possivel explicagdo para a baixa qualidade destes dados foi o pequeno
conjunto de dados do UPDRS II. Esta foi a medida com mais valores ausentes entre todas
as varidveis utilizadas na pesquisa. Quando o tamanho da amostra ndo ¢ grande o
suficiente para treinar bem um classificador, dois eventos podem acontecer: resultados

muito extremos e desbalanceados, ou valores baixos e pouco relevantes (PRATI, 2006).



65

Os dois cendrios sdo percebidos nesta combinacdo de aspectos funcionais, clinicos e
individuais.

Desta forma, para tentar superar a limitagao apresentada, foi testada a combinagao
anterior com a exclusdo do UPDRS II. As variaveis de entrada, presentes no TESTE 4
foram TUG, TMW, T30, idade e tempo de diagndstico. Os testes retornaram avaliagdes
positivas, incluindo o SVM com data augmentation e saida de UPDRS valor 15. Além
dos valores de todos os indicadores acima de 70%, o valor expressivo pode indicar que o
classificador bem avaliado no TESTE 2 foi ndo aleatorio.

Na perspectiva desta comparacao, cabe a provocagao a respeito do que se entende
sobre condicdo clinica e condi¢do funcional das pessoas com doenca de Parkinson.
Greenberg (2014) coloca que a condicdo clinica ndo ¢ modificdvel pela natureza da
propria doenca, e as publicacdes da Movement Disorders Society a respeito da
classificagdo da doenca de Parkinson sempre tiveram um foco muito grande na analise
dos sintomas (GOETZ, 2003; GOETZ, 2004; GOETZ, 2008).

Inspirado na teoria de SVM, que demonstra que uma mesma situacdo observada
de um outro angulo pode apresentar informacgdes diferentes (REF), uma sugestao trazida
¢ que talvez fosse mais claro observar a progressdo da doenga a partir da condi¢ao
funcional dos individuos acometidos, e ndo apenas da condi¢do clinica. Para sustentar o
argumento, ¢ necessario levar em consideracdo que se trata de um disturbio motor
(GREENBERG et al 2014), que se caracteriza como doenca de Parkinson a partir das
manifestagdes motoras (POEWE et al, 2017), em que vem sendo praticada uma grande
quantidade de testes funcionais para a avaliagdo condicdo funcional de pessoas com DP
(OPARA, 2017).

Neste sentido, os classificadores desta pesquisa com avaliagdo positiva
contribuem ndo pela determinagdo de um valor de referéncia ou uma sistematizagdo
definitiva do monitoramento da DP a partir de aspectos funcionais, mas pelo calculo da
possibilidade deste tipo de relacdo. Da mesma forma que Martinez-Martin (2015)
percebeu que a MDS-UPDRS pode ser observada a partir de um ponto de vista numérico,
estes achados positivos podem representar uma forma de quantificar a progressdo da
doenga, a partir da avaliagdo da condi¢do funcional das pessoas com DP.

Reforcando o raciocinio, a linha do tempo de Poewe (2017) explicita uma fase
prodromica ao inicio dos sintomas motores da DP. Pelo argumento de Hawkes (2010), a
doenca de Parkinson inicia aproximadamente 20 anos antes do diagndstico, mas sem uma
possibilidade de defini¢do apenas pelos sintomas ndo motores. Em 2020 Yoo et al (2020)

publicou um estudo de coorte com 1.196.614 participantes entre os anos de 2009 e 2014.
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O TUG, um dos principais testes funcionais utilizados na investigagdo com DP (OPARA,
2017), pode ser um marcador prodromico de risco para o desenvolvimento da doenca de
Parkinson.

Uma outra consideragao necessaria € perceber que nao foi utilizada a classificag@o
de Hoehn e Yahr como métrica clinica. Neste sentido, existe a indica¢ao de que a idade e
o tempo de diagnostico podem ser considerados aspectos classificadores da progressao
da doenga. Por ser uma doenga progressiva (GREENBERG et al 2014), ¢ esperado que
quanto maior for o tempo de diagndstico, maior sera o nivel de acometimento da doenca.

A idade, por sua vez, ndo ¢ considerada um aspecto clinico, mas uma caracteristica
individual; mesmo assim, que pode estar relacionada com o desenvolvimento do quadro
clinico da pessoa com DP. A progressao da DP pode acontecer de forma lenta ou rapida,
e ndo sdo claros quais os fatores que determinam esta diferenga (LAROURETTE, 2017).
Mesmo assim, Lees et al (2009) defendem que a idade ¢ um fator de risco para a doenga.
Desta forma, nos resultados encontrados nesta pesquisa, a idade e o tempo de diagndstico
conseguiram apresentar valores de qualidade semelhantes entre os classificadores com
diferentes variaveis clinicas.

O TESTE 5 foi conduzido de forma semelhante ao teste anterior, sendo adicionado
informagdes antropométricas de massa e estatura. Neste caso, dois classificadores
chamaram aten¢do: o RUSBoost com data augmentation e saida UPDRS de valor 15 e o
SVM com data augmentation e saida UPDRS de valor 18. Apesar dos indicadores
positivos, ndo foi encontrada respaldo na literatura para considerar massa e estatura como
medidas influenciadas pela DP.

Um estudo de 1997 (SAKAJIRI e TAKAMORI, 1997) identificou um padrao de
perda de massa em pessoas diagnosticadas com DP. Na época da publicagdo os autores
associaram a perda de peso como experiéncia decorrente do desenvolvimento da doenca.
Em 2016 Lindskov et al (2016) concluiu que ndo existem evidéncias que associem
alteracdes da composicdo corporal como etapa comum durante o curso da DP. Desta
maneira, os interesses da investigagdo sobre composi¢do corporal em pessoas com
Parkinson giram em torno da influéncia destas varidveis diretamente sobre os sintomas,
como o equilibrio (DUARTE, 2010), por exemplo.

No TESTE 6 foram consideradas como variaveis de entrada TUG, TMW, T30,
tempo de diagndstico, idade, massa, estatura e a classificagcdo de Hoehn e Yahr. Entre os
dois classificadores com avaliagdo positiva nesta combinagdo, mais uma vez o SVM com
data augmentation e saida UPDRS de valor 15 foi destaque. O classificador RUSBoost

com data augmentation e saida UPDRS de valor 17 também retornou com avaliagdo
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favoravel. A diferenca deste teste para o TESTE 7 consiste na retirada das variaveis
antropométricas.

O TESTE 7 considerou TUG, TMW, T30, tempo de diagnoéstico, idade e a
classificagdo de Hoehn e Yahr, e apresentou mais quantidades de classificadores com
avaliacdo positiva do que o teste anterior. O SVM com saida UPDRS de valor 15 e o
RUSBoost com data augmentation e saida UPDRS de valor 15 foram os classificadores
mais precisos desta combinacdo de varidveis. Ainda assim, a especificidade de 50%
indica que estes classificadores ndo sdo sensiveis o suficiente.

Era esperado que este classificador conseguisse avaliar de forma mais assertiva
todos os dados a serem classificados. Refor¢ados pelos indicadores dos TESTE 2 e
TESTE 4, ao considerar os aspectos funcionais € um conjunto de aspectos que podem
trazer informagdes sobre os aspectos clinicos, os resultados do TESTE 7 ficaram aquém
do que era previsto. E possivel que a quantidade de dados, de uma forma geral, nio tenha
sido grande o suficiente para méaquina alcangar os padrdes entre as varidveis € a
sobreposicdo de variaveis para se chegar em uma avaliag@o positiva da classificagao.

Os TESTE 8 e TESTE 9 foram conduzidos para investigar se os aspectos
funcionais realmente eram determinantes para a constru¢do de um bom classificador.
Mesmo o SVM com saida UPDRS de valor 17 apresentando indicadores acima de 50%,
todos os resultados apresentados apontam para uma classificagao fraca da progressao da
doenga. Uma vez que a secdo III da UPDRS ¢ dedicada ao exame motor da pessoa com
DP (GOETZ, et al 2008), estes achados servem para reforgar protagonismo dos testes
funcionais no monitoramento da doeng¢a de Parkinson.

A revisdo de Ramazzina et al (2017) reconhece a qualidade dos artigos que
recomendam exercicios como tratamento adjunto, mas diz ndo ser claro como os
exercicios podem afetar o status clinico das pessoas acometidas. A dificuldade de achar
esta resposta talvez seja porque os exercicios ndo afetem o aspecto clinico em si. A
explicacdo se d4 no contexto da automaticidade de movimento, que estabelece padrdes
neurais a fim de otimizar a movimentagdo e diminuir a concentragdo de atengdo
despendida para a tarefa (KANDEL, 2014).

Levando em consideragdo as etapas necessarias para a execu¢ao do movimento
(ver item 4.1.4) e o aspecto organico da doenga de Parkinson (ver item 4.1.1), percebe-se
que a origem do problema sdo as falhas de comunicag¢ao neural protagonizadas pela perda
de dopamina nos nucleos da base. Uma vez que estas estruturas fazem parte do controle
ou refinamento dos movimentos, o envolvimento de niveis neurologicamente mais altos

podem compensar o prejuizo trazido pela doencga no que tange ao controle motor de uma
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tarefa especifica. Mas isso ndo significa nenhum tipo de alteragdo no aspecto clinico.
Existem duas situa¢des que podem exemplificar o argumento, descritas abaixo.

Alguns estudos que investigaram os efeitos da danga em pessoas com Parkinson
(VIDAL, 2014, EAHART, 2009) justificaram que a danca poderia ser uma boa
ferramenta para a locomocao de pessoas com DP; ndo por reverter o quadro da doenga,
mas por possibilitar uma mudanca de caminho neural durante a marcha, por exemplo.
Nos estudos conduzidos pela professora Gammon Eahrart (EAHART, 2009; DUNCAN
e EAHART, 2014), os individuos apresentavam dificuldades de marcha, mas executavam
os passos do tango argentino, semelhantes a passada da marcha, sem a mesma dificuldade.
Neste exemplo, uma possivel explicacdo ¢ a troca da circuitaria neural para a realizacao
das tarefas. O ritmo, a concentra¢do e a musicalidade s3o elementos que se somam a
marcha durante a dan¢a do tango argentino.

E oportuno, também, discutir uma percepgio a respeito de uma nova tendéncia ao
se fazer ciéncia. A exemplo da propria doenga de Parkinson, a primeira pessoa que
descreve ou descobre um fendomeno vai ser por muito anos referenciada por outros
investigadores a respeito do mesmo assunto. Também pelos cuidados relacionados a
propriedade intelectual, os dados coletados ao longo das pesquisas sdo protegidos e
divulgados apenas ap6s muitas analises, através das conclusdes obtidas.

Entretanto, iniciativas como a Michael J. Fox Foundation disponibilizam
biorrepositdrios para serem estudados, e isto significa um novo momento nas pesquisas
sobre doenca de Parkinson, sendo um reflexo deste novo formato de fazer ciéncia.
Admitir que chegamos, como sociedade, a uma estrutura mais tecnologica e de
conhecimento mais acessivel pode acelerar descobertas. Neste sentido, ¢ necessario,
também, reconhecer dificuldades de construir ou obter tecnologias mais avancadas e/ou
a bancos de dados maiores. Uma vez que o aprendizado de maquinas ¢ uma boa
ferramenta para analisar grandes bancos de dados, a quantidade de dados se mostra tao
fundamental como a qualidade destes dados para uma andlise representativa e isso sugere
que o trabalho coletivo e colaborativo ¢ um instrumento forte a ser utilizado pelo método

cientifico.
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8 CONCLUSAO

Por tudo o que foi exposto até aqui, conclui-se que é possivel que aspectos
funcionais possam auxiliar na predi¢do da classificacdo da doenga de Parkinson,
utilizando técnicas do aprendizado de méaquina.

A classificagdo dos aspectos funcionais foi positiva principalmente nos
classificadores do tipo RUSBoost. Foi possivel a identificagdo de classificagdes nos
valores de referéncia 17, 18, 19 e 20 da UPDRS I11.

Quando combinados os aspectos funcionais e clinicos, 0 SVM com 1000 trial e
saida de UPDRS III valor 15 parece ser um 6timo classificador. Outras classificagdes com
diferentes combinagdes dos testes funcionais com a escala de Hoehn e Yahr, idade e
tempo de diagndstico apresentaram métricas positivas com o mesmo classificador e o
mesmo valor de referéncia para a UPDRS III.

Adicionalmente, foram submetidos aos classificadores as variaveis clinicas e
caracteristicas individuais, sem a presenca dos valores dos testes funcionais. O padrdo de
todas as métricas retornou com valor desbalanceado, indicando a necessidade de se
considerar os testes funcionais neste tipo de investigagao.

Sugere-se que estudos futuros possam submeter bancos de dados maiores a
classificadores, para que as combinagdes propostas sejam testadas, a fim de auxiliar

pessoas acometidas durante o transcurso da doenga de Parkinson.
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