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RESUMO 

 

Até o momento, o diagnóstico da doença de Parkinson in vivo é clínico e tardio 

no processo neurodegenerativo. É resultado da morte de neurônios na pars compacta 

da substância negra, os quais projetam terminais axonais para neoestriado, região do 

telencéfalo onde pesquisas recentes têm mostrado que as alterações ocorram mais 

precocemente. A inteligência artificial, por meio da radiômica, mostra-se como um 

caminho promissor na medicina. Inicialmente aplicada à oncologia, tem potencial no 

campo das doenças neurodegenerativas, na forma de predições diagnósticas e 

descoberta de biomarcadores. O objetivo deste trabalho consistiu em desenvolver 

modelos de predição diagnóstica, baseados em aprendizado de máquina, a partir de 

características radiômicas extraídas de imagem de ressonância magnética do 

neoestriado em indivíduos na fase precoce da doença de Parkinson. Conduziu-se um 

estudo retrospectivo, caso-controle, com amostra de 70 indivíduos com doença de 

Parkinson de início precoce e 22 controles, obtidos do Parkinson’s Progression 

Markers Initiative. A partir sequência ponderada em T1, foi feita segmentação 

automática do neoestriado e extraídas 108 características radiômicas semânticas, de 

primeira e de segunda ordem. Foram testados 11 algoritmos de aprendizado de 

máquina e os quatro melhores foram usados para desenvolver modelos de 

classificação, usando a técnica de validação cruzada k-fold 10, a partir dos dados 

balanceados, normalizados e reduzidos por meio da análise de componentes 

principais. As métricas para avaliar os desempenhos foram acurácia, sensibilidade, 

especificidade e área sob a curva ROC. Dentre os modelos testados, a Floresta 

Aleatória destacou-se com melhor desempenho, obtendo acurácia de 84,8%, 

sensibilidade 76,4%, especificidade 92,9% e AUC 84,7%. Conclui-se que o 

diagnóstico por aprendizado de máquina apresentou boa performance na detecção 

da doença de Parkinson em fase precoce a partir de características radiômicas de 

ressonância magnética do neoestriado. 

 
Palavras-chave: imagem por ressonância magnética; doença de Parkinson; 

neostriado; aprendizado de máquina.  



 
 

ABSTRACT 

 

To date, the in vivo diagnosis of Parkinson’s disease is clinical and late in the 

neurodegenerative process. It is a result of the death of neurons in the pars compacta 

substantia nigra, which project axonal terminals to neostriatum, a region of the 

telencephalon where recent research has shown that changes occur earlier. Artificial 

intelligence, through radiomics, shows itself as a promising path in medicine. Already 

applied to oncology, it has potential in the field of neurodegenerative diseases, in the 

form of diagnostic predictions and discovery of biomarkers. The aim of this study was 

to develop diagnostic prediction models, based on machine learning from radiomic 

features extracted from magnetic resonance imaging of the neostriatum in individuals 

in the early stage of Parkinson’s disease. A retrospective, case-control study was 

conducted with a sample of 70 individuals with early-onset of Parkinson’s disease and 

22 controls, extracted from the Parkinson’s Progression Markers Initiative. From T1-

weighted magnetic resonance imaging, automatic segmentation of the neostriatum 

was performed and 108 semantic, first and second order radiomic features were 

extracted. Eleven machine learning algorithms were tested and the four best were used 

to develop classification models, using the 10-fold cross-validation technique, from the 

balanced, normalized and reduced data through principal component analysis. The 

metrics to evaluate the performances were accuracy, sensitivity, specificity and area 

under the ROC curve. Among the models tested, the Random Forest stood out with 

the best performance, obtaining accuracy of 84.8%, sensitivity 76.4%, specificity 

92.9% and AUC 84.7%. It is concluded that the diagnosis by machine learning showed 

good performance in the detection of Parkinson’s disease at an early stage from the 

radiomic characteristics of magnetic resonance imaging of the neostriatum. 

 

Keywords: magnetic resonance imaging; Parkinson’s disease; neostriatum; machine 

learning. 
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1  INTRODUÇÃO 

 

1.1 APRESENTAÇÃO 

 

O número global de pessoas idosas – com 60 ou mais anos de idade – está 

projetado para aumentar de 962 milhões em 2017 para 1,4 bilhão em 2030 e 2,1 

bilhões em 2050, quando todas as regiões do mundo, exceto a África, terão quase um 

quarto ou mais de suas populações compostas por idosos (UNITED NATIONS, 2017). 

Como consequência, há um crescimento de doenças crônico-degenerativas 

associadas à velhice, dentre elas, a doença de Parkinson (DP) (FEIGIN et al., 2017).  

Até o momento, a causa da DP é desconhecida e os sintomas trazem 

morbidade, prejuízo na qualidade de vida e declínio funcional, além de aumento do 

risco de morte (POEWE et al., 2017). Os estudos iniciais evidenciaram, como 

mecanismo fisiopatológico da doença, o comprometimento na pars compacta da 

substância negra do mesencéfalo (DAMIER et al., 1999). Entretanto, pesquisas têm 

mostrado alterações mais precoces nos núcleos da base do telencéfalo, em especial 

o putâmen (PU) e o núcleo caudado (CAU) (SOSSI et al. , 2010; KORDOWER et al., 

2013). 

O diagnóstico atual é clínico e tardio no processo neurodegenerativo (BRAAK 

et al., 2003; DIJKSTRA et al., 2014) e de baixa acurácia no estágio inicial (BEACH; 

ADLER, 2018), quando pode se confundir com outras síndromes parkinsonianas e 

outros tipos de tremores (TOLOSA; WENNING; POEWE, 2006). A neuroimagem é 

utilizada para o diagnóstico diferencial de causas vasculares, neoplásicas, tremor 

essencial (BENAMER et al., 2000) e outras doenças neurodegenerativas (TOLOSA; 

WENNING; POEWE, 2006). Em particular, a ressonância magnética (RM) 

convencional não evidencia alterações específicas da DP (POLITIS, 2014).  

Com o advento das imagens digitais e a possibilidade de extrair e armazenar 

uma quantidade grande de informações, principalmente a partir do desenvolvimento 

das técnicas quantitativas, possibilitou a criação de novas ferramentas de análise e 

processamento de dados de alta dimensão (em inglês, big data) (KANSAGRA et al., 

2016). Por meio da inteligência artificial (IA), em especial do aprendizado de máquina 
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(AM), essas tarefas podem agora ser feitas de forma automatizada, eficaz e muito 

mais rápida (ERICKSON et al., 2017; VISVIKIS et al., 2019). 

A aplicação das técnicas de IA nas várias etapas da radiologia, como 

segmentação de regiões de interesse, extração de dados quantitativos de imagem e 

desenvolvimento de modelos de predição diagnósticos e prognósticos, é chamada de 

radiômica (FAN; FENG; WANG, 2019; GILLIES; KINAHAN; HRICAK, 2016). Sendo 

primeiramente estudada na oncologia (CUOCOLO et al., 2020), pesquisas com 

radiômica têm sido agora realizadas nas doenças neurodegenerativas, em especial 

na doença de Alzheimer, encontrando achados promissores (SALVATORE; 

CASTIGLIONI; CERASA, 2021). 

Ainda são poucos os estudos que aplicam a análise radiômica na DP (ZHANG, 

2022; MATEOS-PÉREZ et al., 2018). Ademais, esforços na ciência moderna 

concentram-se na busca de biomarcadores sensíveis e específicos a fim de 

possibilitar a avaliação do risco, predição diagnóstica e prognóstica da doença. Desta 

forma, postula-se que a aplicação da radiômica a partir de imagem de ressonância 

magnética convencional pode melhorar a acurácia diagnóstica da DP, em especial na 

fase inicial, quando o diagnóstico é mais desafiador. 

 

1.2  HIPÓTESE 

 

A análise radiômica de imagens de ressonância magnética do neostriado pode 

contribuir para o diagnóstico de indivíduos com doença de Parkinson em estágio 

precoce. 

 

1.3  OBJETIVOS 

 

1.3.1  Geral 

 

Aplicar a análise radiômica do neostriado a partir de imagens de ressonância 

magnética com o objetivo de melhorar a acurácia do diagnóstico da doença de 

Parkinson em estágio inicial em pessoas idosas. 
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1.3.2  Específico 

 

Testar múltiplas técnicas de aprendizado de máquina a fim de identificar 

modelos com melhores desempenhos de classificação da doença de Parkinson em 

estágio inicial a partir dos atributos radiômicos. 
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 

2.1  ASPECTOS GERAIS DA DOENÇA DE PARKINSON 

 

A DP é a segunda mais comum desordem neurodegenerativa, após a doença 

de Alzheimer, e a que mais cresceu em prevalência, incapacidade e morte (FEIGIN et 

al., 2017). Em 2016, mais de 6 milhões de pessoas foram acometidas (DEUSCHL et 

al., 2020; DORSEY et al., 2018). Estima-se que a prevalência aumenta de 0,3% acima 

de 40 anos a mais de 3% nos idosos com mais de 80 anos (PRINGSHEIM et al., 

2014). 

Quando o início dos sintomas ocorre antes dos 45 anos, é classificada como 

DP de início jovem (POEWE et al., 2017) e, nessa faixa etária, fatores genéticos são 

mais encontrados, sendo as mutações identificadas em mais de 40% quando os 

sintomas iniciam-se antes dos 30 anos (ALCALAY et al., 2010). Acomete duas vezes 

mais os homens que as mulheres e associa-se a história familiar, fatores ambientais 

como pesticidas, poluentes e exposição alimentar, os quais interagem com os fatores 

genéticos (ASCHERIO; SCHWARZSCHILD, 2016; VAN DEN EEDEN et al., 2003).  

Apesar dos avanços em vários aspectos no entendimento da patogênese, 

ainda não se conhece a causa e, devido ao conjunto de sintomas motores 

proeminentes, é denominada parkinsonismo primário (PRINGSHEIM et al., 2014). 

Apresenta-se como uma síndrome hipocinética, caracterizada por redução da 

amplitude e/ou velocidade dos movimentos, rigidez em roda denteada, tremor de 

repouso e instabilidade postural (BLOEM; OKUN; KLEIN, 2021). Os sintomas 

comumente se iniciam de forma insidiosa, assimétrica e progridem ao longo do tempo, 

acarretando principalmente alterações na face, marcha e fala (POEWE et al., 2017).  

Sintomas não motores, tais como constipação, hiposmia, déficits cognitivos, 

distúrbio do sono REM (do inglês, rapid eyes moviment, movimento rápido dos olhos), 

depressão, disfunção autonômica e dor também são comuns e alguns se manifestam, 

inclusive, anos ou mesmo décadas antes do surgimento do quadro motor, 

configurando os pródomos da DP (VAN DEN EEDEN et al., 2003). Apesar de não 

comporem os sinais cardinais necessários para o diagnóstico clínico, tais sintomas 

causam impacto substancial na qualidade de vida, pioram com a progressão da 
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doença e contribuem para a perda da capacidade funcional e para a sobrecarga dos 

cuidadores (CHAUDHURI; SCHAPIRA, 2009). 

As manifestações clínicas motoras da DP são resultado da morte de neurônios 

na pars compacta da substância negra e do acúmulo de agregados de proteínas, 

sendo a principal a alfa-sinucleína, nos corpos de Lewy, encontrados no citoplasma 

de neurônios de diferentes regiões do cérebro (POEWE et al., 2017). Essas alterações 

patológicas da alfa-sinucleína são comuns a outras doenças, que juntamente com a 

DP, são chamadas de sinucleinopatias, tais como demência com corpos de Lewy, 

paralisia supranuclear progressiva e atrofia de múltiplos sistemas (KOMPOLITI; 

VERHAGEN, 2010). 

Os terminais axonais dos neurônios da substância negra se projetam para os 

neurônios do CAU e PUT, os quais formam o estriado dorsal, região na base do 

telencéfalo que é responsável pelo controle dos movimentos. A perda de neurônios 

nigrais, mais proeminente da parte ventrolateral, leva a deficiência de dopamina 

estriatal, desencadeando os sintomas parkinsonianos (POEWE et al., 2017). Estudos 

têm evidenciado que no momento do surgimento dos sintomas motores, necessários 

para estabelecer o diagnóstico, a perda de neurônios dopaminérgicos na substância 

negra já é significativa, ou seja, quando o processo neurodegenerativo está em uma 

fase avançada (BRAAK et al., 2003; DAMIER et al., 1999; DIJKSTRA et al., 2014). 

Isso sugere que os mecanismos patológicos provavelmente iniciam muito tempo 

antes, anos a décadas, e que recursos compensatórios retardem o desenvolvimento 

dos sintomas motores (CALNE, DONALD B., 1991; SOSSI et al., 2004a). As 

evidências de sintomas não motores prodrômicos, os quais são resultados do 

acometimento de outras regiões fora do sistema nigroestriatal, contribuem para esse 

entendimento de um longo processo neuropatológico progressivo (VAN DEN EEDEN 

et al., 2003).  

Devido às observações histopatológicas encontradas nas autópsias de 

pessoas com DP, grande parte das pesquisas concentrou-se no estudo da substância 

negra, no mesencéfalo (DAMIER et al., 1999). Porém, estudos têm mostrado que 

alterações aconteçam mais precocemente no estriado. Usando imagem de 

Tomografia Computadorizada por Emissão de Pósitron (PET-CT, do inglês, Positron 

Emission Tomography – Computed Tomography), foi identificado um aumento do 

turnover (reciclagem) de dopamina no estriado em carreadores assintomáticos da 
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mutação do gene LRRK2, a qual é associada com risco aumentado para DP (SOSSI 

et al. , 2010). Outro estudo do mesmo grupo, também usando PET-CT, evidenciou 

uma redução relativamente da síntese de dopamina em comparação a um aumento 

maior do turnover de dopamina, na DP precoce (SOSSI et al., 2004a). Em particular, 

um estudo que avaliou autópsias de cérebros de pessoas com intervalo de pós-

diagnóstico de um a 27 anos, comparados com controles, sugere disfunção e 

degeneração das terminações axonais, no estriado, em especial no PU dorsal, antes 

de significativa morte dos corpos celulares dos neurônios da substância negra 

(KORDOWER et al., 2013). Postula-se que isso se deva a um prejuízo precoce do 

transporte axonal ocasionado pelos agregados de alfa-sinucleína (LAMBERTS; 

HILDEBRANDT; BRUNDIN, 2015). 

Apesar do acúmulo de alfa-sinucleína nos corpos de Lewy seja 

reconhecidamente a identidade patológica da DP, provavelmente ela é resultado da 

interação de múltiplos, complexos e coexistentes mecanismos causadores. Alterações 

em diferentes etapas da proteostase de alfa-sinucleína, disfunção mitocondrial, 

estresse oxidativo, prejuízos no transporte de vesículas, dano axonal, neuro-

inflamação e desequilíbrio na homeostase do cálcio vem sendo identificados, ao longo 

do tempo (BLOEM; OKUN; KLEIN, 2021; POEWE et al., 2017). São também inúmeras 

as mutações genéticas que estão sendo descobertas, inclusive em número maior na 

forma de início jovem (ALCALAY et al., 2010; BLAUWENDRAAT et al., 2018; KASTEN 

et al., 2018). 

Essa miríade de evidências aponta para a conclusão de que a DP não seja uma 

entidade única e que fatores genéticos, ambientais e de estilos de vida contribuem e 

interagem entre si para o desenvolvimento da doença. Na prática, isso se traduz no 

grande espectro de apresentação clínica, respostas terapêuticas diversas, 

velocidades de progressão variadas e uma incontável combinação de sinais e 

sintomas motores e não motores (CHAUDHURI; SCHAPIRA, 2009; POEWE et al., 

2017; POSTUMA et al., 2015).  

Até o momento, o diagnóstico da DP in vivo é clínico e centrado na anamnese 

e exame neurológico, evidenciando as alterações motoras. Critérios da International 

Parkinson and Movement Disorder Society (tradução: Sociedade Internacional de 

Parkinson e Distúrbios do Movimento) (POSTUMA et al., 2015) podem ajudar os 

profissionais de saúde a estabelecer o diagnóstico na prática clínica, suportado por 
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uma resposta satisfatória a terapia dopaminérgica. Dificuldades no diagnóstico 

surgem nas formas de apresentações atípicas e no estágio precoce, quando sinais e 

sintomas ainda são pouco proeminentes e podem se confundir com outras doenças. 

Estudos clínicos mostram que o diagnóstico variou de 38% a 65% das pessoas com 

DP precoce submetidas a autópsia, com acurácia diagnóstica total de somente 58% 

na fase inicial (BEACH; ADLER, 2018). Atrofia de múltiplos sistemas, paralisia 

supranuclear progressiva, degeneração corticobasal, demência com corpos de Lewy, 

tremor essencial, parkinsonismo induzido por drogas e parkinsonismo vascular são as 

condições mais frequentemente confundidas com a DP na fase inicial (TOLOSA; 

WENNING; POEWE, 2006).  

Após o estabelecimento do diagnóstico, algumas escalas são usadas na prática 

clínica para o estadiamento e acompanhamento da DP, dentre as quais, destacam-se 

a escala de Hoehn & Yahr (HY) modificada e a Escala Unificada de Avaliação da 

Doença de Parkinson (UPDRS, do inglês, Unified Disease Parkinson Rating Scale). A 

primeira escala estadia a doença a partir dos sintomas motores em cinco estágios. O 

estágio I é caracterizado por presença dos sintomas motores unilaterais e sem 

comprometimento das atividades de vida diária (AVDs) do indivíduo. No estágio II, os 

sintomas são bilaterais, leves e podem estar associados a alterações na fala, postura 

e marcha. O estágio III é caracterizado por sintomas bilaterais leves a moderados e já 

ocorrem prejuízos no equilíbrio e dificuldades nas AVD. Nos estágios finais, há o 

comprometimento motor grave com dependência do indivíduo, estágio IV, ou mesmo 

necessidade de cadeira de rodas ou restrição ao leito, estágio V (HOEHN; YAHR, 

1967).  

A UPDRS é uma escala que quantifica sintomas e incapacidades, através do 

autorrelato por meio de entrevista, avaliação clínica e exame neurológico. É composta 

de um total de 42 itens, divididos em quatro partes. A parte I avalia o comprometimento 

dos aspectos não motores e é dividida em parte Ia, a qual é preenchida pelo avaliador 

e abrange alterações complexas, como disfunção cognitiva, presença de alucinações, 

psicose e depressão. Já a parte Ib é respondida pelo paciente e pontua experiências 

da vida diária, como sono, dor, problemas urinários e fadiga. A parte II quantifica os 

aspectos motores das AVD, como fala, deglutição, alimentação e escrita, enquanto a 

parte III avalia o comprometimento dos sinais motores. Por fim, a parte IV da UPDRS 

abrange as complicações decorrentes do tratamento farmacológico. Os valores de 

cada item variam de zero (normalidade) a quatro (comprometimento grave) e a 
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pontuação total varia de zero a 199 pontos, com valores mais altos nos casos mais 

graves (MOVEMENT DISORDER SOCIETY TASK FORCE ON RATING SCALES 

FOR PARKINSON'S DISEASE, 2003).  

As principais escalas mais utilizadas na prática clínica para rastreio e avaliação 

das alterações cognitivas nas doenças neurodegenerativas são o Mini Exame do 

Estado Mental e a Avaliação Cognitiva de Montreal (MOCA, do inglês, Montreal 

Cognitive Assessment). Essa última avalia os domínios da atenção e planejamento, 

habilidades visuoespaciais, memória, cálculo, linguagem e orientação tempo-espacial 

e é mais sensível que a primeira para rastrear o comprometimento cognitivo leve 

(CCL) e demência devido a DP. A pontuação máxima é de 30, sendo considerado 

ponto de corte valores inferiores a 26/27 como rastreio positivo para alterações 

cognitivas (KASTEN et al., 2010; NASREDDINE et al., 2005).  

O desafio diagnóstico da fase inicial da DP, somado ao surgimento dos 

sintomas motores quando o processo de perda neuronal já é extenso, implica na 

necessidade premente de descobertas de testes diagnósticos, os quais suportem a 

prática clínica. Evidências atuais mostram que o período prodrômico pode iniciar 20 

anos ou mais antes do quadro motor (FERESHTEHNEJAD et al., 2018) . A detecção 

da DP em fases precoce e prodrômica é essencial para o desenvolvimento de estudos 

de drogas modificadores da doença, indisponíveis até o momento. 

 

2.2 NEUROIMAGEM NA DOENÇA DE PARKINSON 

 

Pesquisas no campo da neuroimagem na DP tem buscado suportar o 

diagnóstico clínico, realizar o diagnóstico diferencial, associar sintomas motores e não 

motores às alterações neuropatológicas, estudar a progressão da doença, contribuir 

para o entendimento dos processos etiológicos e prospectar respostas terapêuticas e 

suas complicações (POLITIS, 2014). Porém, na prática clínica atual, as imagens são 

indicadas principalmente para descartar outras doenças ou lesões, não 

degenerativas, que não possuem como substrato a deficiência de dopamina nos 

núcleos da base, mas que podem cursar com quadros semelhantes a DP, como as 

causas vasculares, neoplásicas e o tremor essencial (BENAMER et al., 2000). 
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Imagens de RM são úteis para avaliar a estrutura e a função cerebral, através 

das diferentes sequências e contraste. Já a PET-CT e a tomografia computadorizada 

por emissão de fóton único (SPECT, do inglês single-photon emission computed 

tomography), nos quais vários substratos ou ligantes são marcados com traçadores 

que permitem detectar a radioatividade, quantificam alterações metabólicas e 

químicas. São vários os radio-traçadores dopaminérgicos que evidenciam a atividade 

da dopamina pré-sináptica e os que avaliam o sistema dopaminérgico pós-sináptico 

via receptores D2 e D3 (POLITIS, 2014; STOESSL et al., 2014).  

Tanto PET-CT quanto SPECT, via marcadores dopaminérgicos, são úteis para 

diferenciar doenças degenerativas (DP, atrofia de múltiplos sistemas, paralisia 

supranuclear progressiva) das não degenerativas, como por exemplo, tremor 

essencial (BENAMER et al., 2000; GROUP, 2000; PRUNIER et al., 2001; VARRONE 

et al., 2001). Porém, não conseguem fazer o diagnóstico diferencial entre a DP e 

parkinsonismos atípicos (ECKERT et al., 2005). Já o 18FDG-PET, com o 18F-

fluordeoxiglicose, o qual mensura o metabolismo de glicose das células, tem 

apresentado resultados importantes no diagnóstico diferencial da DP com outras 

formas de parkinsonismos neurodegenerativos (ECKERT et al., 2005; TEUNE et al., 

2013). 

Dentre as técnicas da medicina nuclear, PET-CT possui melhor resolução 

temporal e espacial, enquanto SPECT tem menor custo. Porém, são exames em 

aprimoramento, pouco disponíveis e preocupações com relação aos encargos 

financeiros demandam estudos quanto a relação custo-benefício, com impacto a nível 

populacional (POLITIS, 2014). Além disto, tais técnicas utilizam imagens que tem por 

base o uso de radiação ionizante, cujos os riscos à saúde humana já são amplamente 

conhecidos, e apresentam qualidade inferior quanto a resolução espacial e de 

contraste em comparação às imagens de RM, mais acessíveis e difundidas (POLITIS, 

2014). 

A aplicação clínica atual da RM na DP é descartar causas secundárias de 

parkinsonismo e contribuir para o planejamento da intervenção cirúrgica (POLITIS, 

2014). Em especial, avalia lesões cerebrovasculares principalmente em áreas 

subcorticais, como os núcleos da base, que podem levar a parkinsonismo vascular. 

RM convencional não evidencia lesões específicas na DP (POLITIS, 2014). Mais 

recentemente, entretanto, com o desenvolvimento de técnicas quantitativas de RM, 
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pesquisas têm se mostrado promissoras para o diagnóstico precoce e diferencial 

(POLITIS, 2014; PYATIGORSKAYA et al., 2014).  

Técnicas de imagem quantitativas aprofundam as análises para além da visão 

humana, subjetiva, possibilitando a mensuração de medidas objetivas físicas (volume, 

área, forma, espessura, textura) e químicas (moléculas), que são comparadas entre 

as diversas estruturas anatômicas e teciduais em um mesmo indivíduo, entre grupos 

de indivíduos e também em estágios diferentes da doença (pré-clínico, precoce e 

avançado) (PIERPAOLI, 2010). As imagens deixam de ser compreendidas apenas 

pelo seu conteúdo visual e são codificadas em números que fornecem uma variedade 

de informações e detalhes. Muitas dessas técnicas de imagem representam a única 

possibilidade de quantificação das alterações teciduais in vivo (SONG et al., 2021). 

Estudos com imagens de RM estrutural (RMe) ou morfométrica identificaram 

atrofia da substância negra em pessoas com DP (LINDER et al., 2009; VITALI et al., 

2020), porém outros tiveram resultados discordantes (GENG; LI; ZEE, 2006; KWON 

et al., 2012). Redução de volume do PU (GENG; LI; ZEE, 2006; LEE et al., 2014; 

PITCHER et al., 2012), núcleo accumbens (LEE et al., 2014) e do CAU (PITCHER et 

al., 2012) também foram observadas, apresentando o PU correlação negativa com o 

estadiamento clínico da doença (GENG; LI; ZEE, 2006). Alterações na forma desses 

núcleos da base foram observados e estudados (LEE et al., 2014). Alterações 

corticais, em particular, nos lobos temporais foram associadas aos estágios 

avançados na DP, quando a demência estava presente (TANNER; MCFARLAND; 

PRICE, 2017). 

Apesar da variedade de técnicas que estão sendo desenvolvidas e 

pesquisadas, a diversidade quanto aos resultados encontrados na DP possivelmente 

se deve a vários fatores, como a heterogeneidade dos aparelhos e parâmetros de 

aquisição das imagens, dos métodos de processamento e análise, dos instrumentos 

clínicos utilizados e das amostras de participantes. Ademais, diante de uma doença 

complexa quanto a seus aspectos etiológicos, patológicos, de apresentações clínicas 

e de progressão, concentrar e transpor a quantidade de informações extraídas por 

diferentes métodos de imagem para a prática clínica é um grande desafio. 

 

2.3  APRENDIZADO DE MÁQUINA E RADIÔMICA 
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Com o avanço tecnológico e a evolução para digitalização de imagens e 

necessidade de integração com outros sistemas de informação, foi preciso o 

desenvolvimento de complexos “ambientes digitais”, chamados de sistema de 

comunicação e arquivamento de imagens (PACS, do inglês, picture archiving and 

communication system) (PAVLOPOULOS; DELOPOULOS, 1999). Estes sistemas 

armazenam os diversos tipos de imagens digitais, como radiografias, tomografias e 

ressonâncias, utilizando um conjunto de normas que padronizam os dados das 

imagens em um único formato eletrônico, denominado comunicação em imagens 

digitais em medicina (DICOM, do inglês, Digital Imaging and Comunications in 

Medicine), o qual permite a troca das informações entre os distintos equipamentos 

(KOENIGKAM SANTOS et al., 2019). Essas inovações têm gerado uma quantidade 

enorme de informações, a partir de imagens médicas, e a necessidade de 

armazenamento e de desenvolvimento de softwares de análise e processamento de 

dados digitais. 

A IA conceitua a capacidade de máquinas desempenharam tarefas que 

simulam o pensamento e o comportamento humanos, como falar, escutar, ver, ler e 

andar. (CHOI et al., 2020). Já o AM (em inglês, machine learning), é uma subárea da 

IA que dota a máquina da capacidade de aprender a partir de dados fornecidos, sem 

uma programação prévia. Por fim, o aprendizado profundo (AP, em inglês, deep 

learning) compreende uma subárea do AM que utiliza algoritmos matemáticos para 

melhorar o aprendizado por meio da experiência (HAMET; TREMBLAY, 2017; 

VISVIKIS et al., 2019).  

Nos últimos anos, técnicas de IA têm sido cada vez mais aplicadas na 

radiologia. A segmentação, etapa que separa regiões de interesse para serem 

aprofundadas (ERICKSON et al., 2017; FAN; FENG; WANG, 2019), como, por 

exemplo, uma lesão neoplásica em uma tomografia de pulmão ou regiões de 

substância cinzenta em imagens de RM cerebral, já vem sendo realizada de forma 

automática, sendo mais rápida que a segmentação manual, além de ser efetiva 

(MCBEE et al., 2018). Outro processo, chamado extração de atributos ou 

características (em inglês, features), realiza cálculos numéricos através de algoritmos, 

a partir de atributos como cor (níveis de cinza), forma, área e volume das regiões de 

interesse (KOENIGKAM SANTOS et al., 2019; WANG; SUMMERS, 2012).   
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Modelos de AM também estão sendo desenvolvidos com o objetivo de 

identificar, a partir de imagens prévias, padrões das características das regiões de 

interesse a fim de desenvolver algoritmos de predição para serem utilizados em novas 

imagens (ERICKSON et al., 2017; VISVIKIS et al., 2019). Por exemplo, a partir da 

análise de features (forma, volume, borda) de lesões de adenocarcinomas de várias 

imagens de tomografia de pulmão, identifica-se um padrão de semelhança entre as 

imagens que passa a ser associado àquele tipo de lesão.  

Os estudos com base nas análises estatísticas convencionais representam 

observações a nível de grupo, as quais falham para realização do diagnóstico 

individual, visto que somente detectam as diferenças entre os grupos. Entretanto, com 

os métodos de AM, é possível estudar as correlações entre voxels a nível individual 

(SONG et al., 2021). Sendo assim, sugere-se que essas técnicas encontrem 

biomarcadores para realizar predições de resultados em indivíduos a partir de 

modelos desenvolvidos previamente em outros indivíduos (GABRIELI; GHOSH; 

WHITFIELD-GABRIELI, 2015).  

De acordo com Kansagra e colaboradores ( 2016), a extração de atributos a 

partir de imagens médicas digitais por softwares produz uma quantidade muito grande 

de dados (big data), caracterizados pelos quatro “Vs”:  

1) volume: número absolutamente grande de informações; 

2) variedade: agrupamento de dados a partir de várias fontes; 

3) velocidade: capacidade muito rápida de gerar dados; 

4) veracidade: que diz respeito a incerteza peculiar de alguns dados. 

Essa quantidade grande de informações extraídas, de cada indivíduo e, mais 

ainda, de vários indivíduos, e por vezes em momentos diferentes, excede a 

capacidade humana de processamento e análise. Para isso, vem sendo desenvolvido 

um tipo de AM específico chamado radiômica, que associa a extração, de alto 

rendimento, de dados quantitativos e mineráveis das imagens digitais, através de 

algoritmos, a posterior análise (GIARDINO et al., 2017; GILLIES; KINAHAN; HRICAK, 

2016). A terminação -omics é herdada de áreas que lidam com big data biológicos, 

tais como genômica (DNA), proteômica (proteínas) e metabolômica (metabólitos) 

(FAN; FENG; WANG, 2019; GILLIES; KINAHAN; HRICAK, 2016).  
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Os atributos radiômicos são divididos em dois tipos: semânticos e agnósticos. 

Os primeiros agrupam características corriqueiramente usadas pelos radiologistas nas 

descrições das estruturas, como forma, tamanho, vascularização e localização. Já os 

atributos agnósticos buscam apreender a heterogeneidade das regiões de interesse, 

por meio de descritores quantitativos, os quais são obtidos por softwares de AM. Os 

atributos agnósticos são classificados em métodos estatísticos de primeira ordem, os 

quais analisam os voxels individualmente, como histograma, entropia, assimetria, 

planicidade; de segunda ordem, que analisa as relações entre os voxels (textura); e 

os de ordem superior, os quais, por meio de filtros na imagem, extraem-se padrões 

repetitivos ou não: wavelets, Laplacian transforms, entre outros (GILLIES; KINAHAN; 

HRICAK, 2016).  

Os estudos com base na radiômica seguem um fluxo de etapas bem definido, 

sendo esse:  

1) aquisição e reconstrução (pré-processamento) das imagens; 

2) segmentação da região de interesse; 

3) extração e quantificação dos atributos radiômicos; 

4) análise estatística e desenvolvimento de modelos de predição (FAN; FENG; 

WANG, 2019; LAMBIN et al., 2012). 

A etapa de extração das features deve fornecer informações de imagens ao 

mesmo tempo úteis, não redundantes e reproduzíveis (FAN; FENG; WANG, 2019). A 

fase seguinte de análise e mineração compreende a procura por padrões no big data 

(GILLIES; KINAHAN; HRICAK, 2016). A depender do pacote de software e do número 

de características escolhidas na fase de extração, a quantidade de variáveis extraídas 

(milhares a dezenas de milhares) pode ser muito grande em relação ao número de 

casos (dezenas a centenas) dos grupos estudados, o que pode levar ao fenômeno de 

overfitting (sobreajustes) (VAN TIMMEREN et al., 2020). Overfittings são padrões 

encontrados que não são generalizáveis (“ruídos”) quando os modelos são usados 

para fazer estimativas a partir de novos conjuntos de dados (JAMES et at, 2013). A 

fim de minimizar esee problema, realiza-se a etapa de seleção de características ou 

de redução de dimensionalidade, a qual através de modelos estatísticos, selecionam-

se quais recursos radiômicos se associam aos resultados formulados pelas hipóteses 
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dos estudos. Essa etapa é fundamental para obter resultados válidos e generalizáveis 

(VAN TIMMEREN et al., 2020). 

 De posse dos atributos reduzidos ou selecionados, o algoritmo de AM é, então, 

treinado para classificar, desenvolvendo uma função de classificação que, por fim, 

será testada para avaliar sua capacidade de predição a condição estudada. Quando 

os dados de entrada, por exemplo, os atributos radiômicos, e de saída, as classes de 

pessoas saudáveis e de pessoas doentes, são fornecidos ao algoritmo, o método de 

aprendizado é do tipo supervisionado. Quando as classes de saída não são 

fornecidas, diz-se que o método é do tipo não supervisionado, ou seja, cabe ao 

algoritmo “descobrir” as classes por meio da identificação de padrões dos dados de 

entrada. Os classificadores de IA mais usados são Redes Neurais (em inglês: Neural 

Networks), Floresta Aleatória (FA; em inglês: Random Forest) e Máquina de Vetores 

de Suporte (MVS; em inglês Support Vector Machine) (FAN; FENG; WANG, 2019). 

As características radiômicas alimentam bancos de dados maiores, os quais 

são compartilhados. Em última instância, possibilitam formular novas hipóteses e 

realizar cruzamentos com outras informações, como dados clínicos, genômicos e 

laboratoriais que, conjuntamente, suportem decisões médicas (GILLIES; KINAHAN; 

HRICAK, 2016). Além disso, adicionam informações, adquiridas de forma não 

invasiva, o que as tornam especialmente importantes em condições de biópsias de 

difícil acesso ou não possíveis. A integração de todas as informações médicas 

provenientes de várias fontes é a base para o desenvolvimento da medicina de 

precisão, na qual se busca o tratamento certo, para o paciente certo, na hora certa 

(GILLIES; KINAHAN; HRICAK, 2016). 

 

2.4 A RADIÔMICA EM RESSONANCIA MAGNÉTICA PARA O DIAGNÓSTICO DA 

DOENÇA DE PARKINSON 

 

A capacidade de converter dados mineráveis de grande dimensão, a partir de 

imagens médicas digitais, possibilita a radiômica expressar fenótipos distintos, 

prognósticos e respostas terapêuticas diversas de doenças complexas (SALVATORE; 

CASTIGLIONI; CERASA, 2021). Os primeiros anos de estudos com radiômica se deu 

na oncologia, na qual dados histopatológicos, imuno-histoquímicos e genéticos estão 
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amplamente disponíveis (CUOCOLO et al., 2020). Apenas mais recentemente, o uso 

da IA tem crescido nas desordens neurodegenerativas (SALVATORE; CASTIGLIONI; 

CERASA, 2021). 

Uma quantidade maior de estudos com radiômica tem se concentrado na 

doença de Alzheimer (SALVATORE; CASTIGLIONI; CERASA, 2021), possivelmente 

por ser o transtorno neuro-cognitivo mais comum. Utilizando técnica de AM em 

imagens de RM, foram obtidos valores de acurácia de 88% a 96% para diferenciar 

pessoas saudáveis de indivíduos com doença de Alzheimer (SALVATORE; 

BATTISTA; CASTIGLIONI, 2016). Estudos também estão sendo desenvolvidos a fim 

de predizer a taxa de conversão de pessoas com CCL para doença de Alzheimer, com 

média de acurácia de 76% a partir de características de textura extraídos de imagens 

de RM (LUK et al., 2018). 

Na DP, pesquisas iniciais com radiômica envolveram a substância negra, a 

partir de RM sensível à neuromelanina, sem encontrar uma boa performance 

(acurácia de 60%) em diferenciar indivíduos doentes de sadios, usando a técnica de 

FA (SHINDE et al., 2019). Pesquisas mais recentes têm buscado usar os métodos de 

AM para explorar as alterações existentes em outras regiões. Um estudo em RM 

ponderada em T1 encontrou que, as regiões de interesse seriam núcleos da base, 

tronco cerebral, quarto ventrículo, ventrículo lateral, cerebelo, lobo frontal, lobo 

temporal, lobo occipital e base do tálamo (SOLANA-LAVALLE; ROSAS-ROMERO, 

2021).  

Revisões têm sido realizadas com o intuito de agrupar os estudos de radiômica 

na DP quanto aos problemas de diagnósticos, se binários (doentes e sadios) ou 

múltiplos (sadios, indivíduos com DP, com outras síndromes parkinsonianas). Assim 

como também sintetizam quanto aos protocolos de aquisição e técnicas quantitativas 

de RM, às formas de segmentação (se manuais ou automatizadas), às regiões de 

interesse avaliadas e aos métodos usados na mineração dos dados e classificação 

dos grupos. 

 Mateos-Pérez et al. (2018) realizaram um levantamento das técnicas de AM 

aplicadas em RM em doenças do sistema nervoso central, como doença de Alzheimer, 

DP, autismo e esclerose múltipla. Para a DP (total de nove estudos), três 

compreendiam a classificação binária DP-controle (média de 24 pessoas com DP e 
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23 saudáveis), com acurácia variando de 42% a 92,7% (média de acurácia de 74%). 

As técnicas de imagem incluíram sequências em T1 e DTI (imagem por tensor de 

difusão; em inglês: diffusion tensor image). Os demais estudos da revisão que 

envolviam DP incluíram problemas não binários, abordando também outras síndromes 

parkinsonianas no desfecho principal (MATEOS-PÉREZ et al., 2018). 

Outra revisão relacionada à radiômica em RM (XU; ZHANG, 2019), específica 

para DP, identificou 12 estudos para classificar doentes e controles. Sete deles foram 

com RMe, três com RM funcional (RMf) em estado de repouso e dois com imagens 

multimodais. Os valores de acurácia variaram entre 70,5% a 99,7%. Importante notar 

a grande heterogeneidade das regiões de interesse, incluindo substâncias branca e 

cinzenta de várias estruturas, como tronco cerebral, núcleos da base, córtex cerebral 

e também o cerebelo (XU; ZHANG, 2019).  

Apesar do crescimento de estudos de radiômica nas doenças 

neurodegenerativas nos últimos anos, ainda são poucos os que envolvem a DP. A 

maioria deles inclui em suas amostras indivíduos nas diversas fases da doença, o que 

pode comprometer a interpretação dos resultados. A radiômica, entretanto, emerge 

como um caminho não-invasivo e promissor, uma vez que, conforme Robert Gilles e 

colaboradores (2016) sintetizaram em seu artigo: imagens são mais que fotos, são 

dados. 
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3 MATERIAL E MÉTODOS 

 

3.1  DESENHO E LOCAL DO ESTUDO 

 

Este estudo é do tipo retrospectivo, caso-controle, com amostra extraída do 

banco de dados do consórcio internacional Parkinson’s Progression Markers Initiative 

(PPMI), o qual é financiado pela The Michael J. Fox. Foundation for Parkinson’s 

Research e outros parceiros. O desenho do estudo pode ser evidenciado no 

Fluxograma 1. 

 

Fluxograma 1 - Desenho do estudo 

 

Fonte: A autora (2022). 

 

O pré-processamento e segmentação das imagens foram realizados no núcleo 

de Telessaúde da UFPE (NUTES), utilizando o software Freesurfer. Essas etapas 
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haviam sido feitas na pesquisa intitulada como “Análise da substância branca cerebral 

em indivíduos com doença de Parkinson: um estudo neuropsicológico e de 

ressonância magnética” (BISPO, 2020).  

A extração das características radiômicas do neoestriado foi feita usando os 

softwares Freesurfer, 3D-Slicer e a extensão Py-Radiomics e, por fim, a mineração 

dos dados e o desenvolvimento dos modelos de classificação, utilizando técnicas de 

AM, foram realizadas através da plataforma Scikit-learn.  

 

3.2 AMOSTRA DO ESTUDO  

 

Os participantes deste estudo foram extraídos da pesquisa de Bispo (2020), a 

qual era composta de uma amostra de conveniência, a partir do banco de dados do 

PPMI (http://www.ppmi-info.org/data). Os indivíduos recrutados provém dos Estados 

Unidos, Europa e Austrália (MAREK et al., 2011). O PPMI compreende um grande 

estudo observacional com os objetivos de identificar biomarcadores de progressão da 

DP, avançar na compreensão etiológica, além de fornecer dados para o 

desenvolvimento de drogas para o tratamento (MAREK et al., 2011). Esse banco de 

dados contém informações clínicas, avaliações laboratoriais, genéticos e de 

neuroimagem, disponíveis aos grupos de pesquisadores parceiros (www.ppmi-

info.org).  

Ressalta-se que o consórcio PPMI respeita a aceitação livre e esclarecida, 

tendo todos os participantes assinado o termo de consentimento por escrito para a 

formação do banco de dados internacional. Além disso, o grupo de pesquisa deste 

estudo tem acesso aos dados através do NUTES.  

Os critérios de seleção do PPMI para o recrutamento de indivíduos com DP 

são:  

- Estar no início da DP, definido como diagnóstico com menos de dois anos, 

utilizando os critérios da UK Parkinson’s Disease Brain Bank (Banco de Cérebros da 

Doença de Parkinson do Reino Unido) (GIBB WRG; LEES AJ, 1998);  

- Não ter sido tratado;  

- Presença de tremor de repouso ou bradicinesia assimétricos, ou dois dos 

seguintes sintomas: bradicinesia, tremor em repouso e rigidez;  

http://www.ppmi-info.org/data
http://www.ppmi-info.org/
http://www.ppmi-info.org/
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- Possuir escala de avaliação cognitiva normal (no caso, MOCA > 26) (ANEXO 

A). 

- Apresentar déficit do transportador de dopamina na avaliação por imagem.  

Os critérios de seleção do PPMI para o recrutamento de indivíduos saudáveis 

(IS) são:  

- Ausência de disfunção neurológica; 

- Ausência de parente de primeiro grau com DP;  

- Possuir escala de avaliação cognitiva normal (no caso, MOCA > 26) (ANEXO 

A). 

 

3.2.1 Critérios de inclusão e exclusão  

 

Foram incluídos nesta presente pesquisa os indivíduos que preencheram os 

seguintes critérios: 

1) Diagnóstico de DP ou IS integrante do PPMI;  

2) Ter participado do estudo de Bispo (2020); 

3) Possuir idade igual ou maior que 60 anos; 

4) Ter participado das avaliações neurológicas, cognitivas e de 

estadiamento da doença; 

5) Ter realizado imagem de RM de encéfalo; 

Foram excluídos: 

1) Indivíduos com DP com estadiamento moderado a grave, definido como 

valor maior ou igual a três pela escala Hoehn & Yahr (ANEXO B) (HOEHN; YAHR, 

1967); 

2) Indivíduos com imagens de qualidade insatisfatória, como a presença de 

artefatos; 

3) Indivíduos com avaliações e testes neurológicos incompletos que 

impossibilitassem a análise dos dados. 

A amostra do estudo, após a aplicação desses critérios de inclusão e exclusão, 

está sumarizada no Fluxograma 2. 
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3.3 PROCEDIMENTO DE COLETA DE DADOS 

 

3.3.1 Coleta de dados clínicos 

 

Após aprovação do Comitê de Ética da UFPE (N.º Parecer: 4.575.008), foram 

coletados do banco de dados do PPMI, remotamente, informações clínicas dos 

indivíduos com DP e saudáveis, expostas no Quadro 1  

Os dados sociodemográficos e clínicos dos participantes foram compilados e 

armazenados em uma planilha no Microsoft Office/Excel versão Professional Plus 

2019.  A análise desses dados foi feita utilizando o software IBM® SPSS® Statistics, 

versão 28.0.0.0.  

Fluxograma 2 - Seleção da amostra 

 

Legenda: DP - indivíduos com doença de Parkinson; IS – indivíduos saudáveis; RM: 
ressonância magnética. Fonte: A autora (2022). 
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Quadro 1 – Dados clínicos coletados 

Dados gerais e avaliação 
cognitiva 

Características da doença de Parkinson 

Idade 
Sexo 
Escolaridade 
Dominância manual 
MOCA 

Presença de tremor de repouso 
Presença de rigidez 
Presença de bradicinesia 
Presença de Instabilidade postural 
Lado predominantemente afetado pelos sintomas 
Estadiamento Hoehn & Yahr 
UPDRS (partes Ia, Ib, II, III e IV) 

Legenda: MOCA - avaliação cognitiva de Montreal (Montreal cognitive assessment); 
UPDRS - escala unificada de avaliação da doença de Parkinson (unified disease 

Parkinson rating scale). Fonte: A autora (2022). 
 

3.3.2 Coleta das Imagens e segmentação das regiões de interesse 

 

Posteriormente a coleta dos dados clínicos, foram resgatadas as imagens de 

RM, já pré-processadas e segmentadas no estudo de Bispo (2020).  

As imagens haviam sido armazenadas em uma estação de trabalho da 

fabricante Apple®, no NUTES do Hospital das Clínicas da UFPE. O protocolo de 

aquisição das imagens do PPMI baseou-se em: 

- aparelho Siemens de 3 Teslas TIM Trio, bobina de 12 canais; 

- sequência volumétrica ponderada em tempo de relaxamento longitudinal (T1) 

de alta resolução, aquisição axial, tempo de repetição (TR) 7,1 ms, tempo de Echo 

(TE) 3,3 ms, tempo de inversão (TI) 850 ms, Field of View (FOV) 240 x 240 mm2, 

matriz 256 x 256, espessura de corte 1 mm, total 210 imagens;  

Ressalta-se que o PPMI possui um laboratório central de armazenamento de 

imagens, o Laboratório de Neuroimagem da Universidade do Sul da Califórnia 

(MAREK et al., 2011), o qual fornece todo o suporte técnico aos centros participantes 

e é responsável pela avaliação, qualificação, treinamento, recebimento, controle de 

qualidade e gerenciamento dos dados de imagens. A aquisição das imagens pelas 

instituições participantes é feita conforme protocolo definido pelo PPMI. Em seguida, 

os centros enviam as imagens ao laboratório central, usando o iPACS, o qual permite 

o envio seguro e eficiente dos dados de imagens (www.ppmi-info.org).  

http://www.ppmi-info.org/
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Bispo (2020) havia realizado o pré-processamento das imagens e a 

segmentação volumétrica automática do encéfalo inteiro no seu estudo, utilizando o 

software Freesurfer™ versão 6.0 (http://surfer.nmr.mgh.harvard.edu) (FISCHL, 2012). 

Esse software, de código aberto e download gratuito, compreende um pacote de 

ferramentas computacionais de processamento, visualização, reconstrução cortical e 

segmentação volumétrica de neuroimagens estrutural e funcional, desenvolvido pelo 

Laboratório de Neuroimagem Computacional do Centro de Imagens Biomédicas 

Athinoulan A. Martinos do Hospital Geral de Massachusetts (FISCHL, 2012; FISCHL 

et al., 2002a; FISCHL; SERENO; DALE, 1999) (https://www.martinos.org). 

O pré-processamento consistiu em correção dos movimentos, suavização 

espacial e remoção de tecidos não cerebrais 

(https://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/fswiki/FsFastPreprocessData). Ressalta-se que a 

segmentação automática, realizada pelo Freesurfer, possibilita a delimitação das 

regiões de interesse de forma muito mais rápida e é comparável em termos de 

precisão à manual tradicional (FISCHL et al., 2002b, 2004). Esse tipo de segmentação 

automática é feito de forma probabilística, cruzando diversas informações: intensidade 

de voxels, localização espacial global no encéfalo (fornecida por um atlas) e 

localização espacial local (relacionamento espacial entre as diversas classes 

anatômicas) (FISCHL et al., 2002a). Além disso, esse processo independe de 

alterações nos parâmetros de aquisição das imagens (FISCHL et al., 2004). 

Para o presente estudo, as regiões de interesse compreenderam o PU e o CAU, 

os quais formam o neoestriado. 

 

3.3.3 Extração dos atributos radiômicos do neoestriado 

 

Com o software Freesurfer™ versão 6.0, foram obtidos os valores volumétricos 

do CAU e PU, os quais foram, posteriormente, normalizados e descritos em 

percentual, de acordo com a fórmula presente a seguir. O VN compreende o volume 

normalizado, o VRI corresponde ao volume da região de interesse e o VIT ao volume 

intracraniano total.  

VN =
VRI

VIT
 × 100 

http://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/
http://martinos.org/
https://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/fswiki/FsFastPreprocessData
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Os demais atributos radiômicos foram extraídos utilizando o software 3D-Slicer 

versão 5.0.2 (https://www.slicer.org), por meio da extensão Py-Radiomics 

(https://www.radiomics.io/slicerradiomics.html). O 3D-Slicer é uma plataforma, 

também de livre acesso, para computação de imagens médicas, fornecendo diversas 

funcionalidades avançadas de análise e processamento (FEDOROV et al., 2012). 

O Py-Radiomics foi desenvolvido para extrair de forma automatizada um 

extenso painel de características quantitativas das imagens médicas segmentadas 

(VAN GRIETHUYSEN et al., 2017), inclusive possibilitando importar as informações 

obtidas pelo Freesurfer. As características radiômicas utilizadas neste estudo foram 

de primeira ordem, de segunda ordem e os descritores de forma (ANEXO D), obtidas 

a partir da imagem ponderada em T1 original, e estão distribuídas em sete classes, 

conforme Quadro 2 (https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest/features.html). Os 

descritores de forma são calculados de forma separada e são independentes do valor 

de cinza, sendo obtidos a partir de uma máscara dos volumes de interesse, em três 

dimensões (3D) (VAN GRIETHUYSEN et al., 2017) 

(https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest/customization.html). O total das 

características radiômicas deste estudo, somando com os volumes normalizados, foi 

de 108 características. 

 

Quadro 2 – Características radiômicas extraídas através do Py-Radiomics 

Legenda: 3D – três dimensões. Fonte: A autora (2022). 
 

Importante destacar que os atributos extraídos pelo Py-Radiomics estão em 

conformidade com as definições da Image Biomarker Standardization Initiative (IBSI; 

Iniciativa de Padronização de Biomarcadores de Imagem), um grupo independente de 

colaboração internacional que objetiva padronizar a extração dos biomarcadores de 

Classe de características Quantidade 

Características de primeira ordem 18  
Descritores de Forma (em 3D)  14  
Características de segunda ordem  

Matriz de Coocorrência de Nível Cinza 24  
Matriz de Comprimento de Execução de Nível de Cinza 16  
Matriz de Zona de Tamanho do Nível de Cinza 16  
Matriz de Diferença de Tons de Cinza Vizinhos 5  
Matriz de Dependência de Nível Cinza 14  

Total 107  

https://www.slicer.org/
https://www.radiomics.io/slicerradiomics.html
https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest/features.html
https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest/customization.html
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imagens no contexto da radiômica (ZWANENBURG et al., 2016). A linguagem de 

programação utilizada por tais plataformas é a Python, a qual possui código aberto e 

é comumente usada na computação científica (VAN GRIETHUYSEN et al., 2017).  

 

3.4 MINERAÇÃO E DESENVOLVIMENTO DOS MODELOS DE CLASSIFICAÇÃO 

 

O Fluxograma 3 resume essa etapa, a qual contou com a participação de um 

especialista em ciência dos dados e compreendeu na mineração dos dados e 

identificação de padrões, através de métodos de AM, para a solução do problema 

criado, aqui definido na classificação em dois grupos: indivíduos com DP e saudáveis.  

 

Fluxograma 3 – Mineração dos dados e desenvolvimento dos modelos de 
classificação 

 

Fonte: A autora (2022). 
 

Para essa etapa, foi utilizado o Scikit-learn versão 1.1.1, uma plataforma Python 

que agrupa diversos algoritmos de AM e cujo código-fonte é livre (PEDREGOSA et 

al., 2011) (https://scikit-learn.org/stable/). 

 

https://scikit-learn.org/stable/
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3.4.1  Aplicação dos modelos de aprendizado de máquina 

 

No presente estudo, os modelos de AM utilizados foram do tipo 

supervisionados, visto que os dados de entrada (características radiômicas dos dois 

grupos) e os dados de saída (classes de indivíduo saudável e indivíduo doente) eram 

previamente conhecidos e foram ofertados aos algoritmos, os quais criam funções a 

fim de construir modelos de classificação. 

Inicialmente, foram testados 11 algoritmos de AM (Quadro 3) a partir dos dados 

de imagem brutos, a fim de explorar quais teriam maior potencial de classificação. 

Apenas os modelos com as melhores performances foram reanalisados, 

posteriormente, a partir dos dados minerados (balanceados, normalizados e 

selecionados)  

 

Quadro 3 – Algoritmos de aprendizado de máquina da fase exploratória inicial 

Tipos de aprendizado de máquina 

K-Nearest Neighbors 

Máquina de Vetores de Suporte   

Processo Gaussiano 

Árvore de Decisão  

Floresta Aleatória (com 100 árvores) 

Análise Discriminante Linear 

AdaBoost 

Regressão Logística 

Redes Neurais 

Naive Bayes  

Análise Discriminante Quadrática 

 

Fonte: A autora (2022). 

 

Para o desenvolvimento de cada modelo, com o objetivo de reduzir erros de 

predição, foi utilizada a abordagem de validação interna, na qual a qualidade do 

método é aferida através de previsões de dados que não foram usados para treinar o 

modelo (GABRIELI; GHOSH; WHITFIELD-GABRIELI, 2015). A validação, então, 

necessita de pelo menos dois grupos diferentes: de treinamento e de teste. Visando 

não limitar a quantidade de dados disponíveis para o treinamento, devido ao tamanho 

pequeno da amostra, foi feita a validação cruzada (em inglês, cross-validation) 

(GABRIELI; GHOSH; WHITFIELD-GABRIELI, 2015). 
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Na validação cruzada, o conjunto total de dados é dividido em k subconjuntos. 

Inicialmente, k-1 subconjuntos são utilizados para treinar o modelo. Em seguida, o 

subconjunto restante, que não foi utilizado na etapa de treinamento, é usado como 

teste para avaliar o modelo criado. Esse processo é repetido automaticamente de 

forma que cada subconjunto possa exercer a função de teste uma única vez 

(GABRIELI; GHOSH; WHITFIELD-GABRIELI, 2015; JUNG; HU, 2015). Neste estudo, 

a técnica de validação cruzada foi k-fold igual a dez (Figura 1). 

 

Figura 1 –  Desenvolvimento do modelo de classificação utilizando a técnica de 
validação cruzada com k-fold =10 

 
 

Fonte: A autora (2022). 

 

3.4.2 Mineração: balanceamento, normalização e redução dos dados 

 

Os dados radiômicos são estruturados na forma de um vetor linha (ou 

instância), na qual cada linha corresponde a uma região de interesse de um 
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participante e cada coluna a uma característica radiômica (Figura 2). O vetor de 

imagem, portanto, corresponde a todos os atributos de imagem extraídos de uma 

única região de interesse de um participante.  

Visto que haviam quatro regiões de interesse (PU direito, PU esquerdo, CAU 

direito e CAU esquerdo), 70 participantes no grupo com DP e 22 no grupo controle, 

totalizaram-se, respectivamente, 280 e 88 instâncias. Dessa forma, foi necessário 

realizar o balanceamento dos dados. Essa etapa é essencial para evitar vieses no 

treinamento, uma vez que o fato de uma classe ter mais representantes do que a outra 

implica no algoritmo conhecer melhor os padrões da classe majoritária (DONG; 

GONG; ZHU, 2019).  

A técnica utilizada aqui foi Up-sample Minority Class (Aumento da Classe 

Minoritária) (DONG; GONG; ZHU, 2019), por meio da qual criou-se 192 instâncias na 

classe minoritária (grupo de IS). Dessa forma, consegue-se balancear os dados da 

amostra, solucionando o problema do desequilíbrio entre os grupos, sem acrescentar 

informações adicionais. 

 

Figura 2 – Exemplo de parte dos dados estruturados em instâncias 

 
Fonte: A autora (2022). 

 

A normalização compreende um processo no qual os dados são padronizados 

em uma mesma escala, tornando-os mais confiáveis para serem analisados pelos 

modelos de AM. Variáveis medidas em escalas diferentes podem não contribuir de 

forma equitativa para a função desenvolvida pelo modelo, gerando viés (Buitinck et 

al., 2013). A padronização das variáveis é um requisito para os algoritmos 

implementados no Scikit-learn (SCIKIT-LEARN DEVELOPERS, 2022). Neste estudo, 

os dados foram normalizados para média de zero e desvio padrão de um. 

Com o intuito de evitar overfitting, o qual reduz a habilidade de generalização 

do modelo de AM (SONG et al., 2021), realizou-se redução da dimensão dos dados a 
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partir de técnica de análise de componentes principais (em inglês, principle component 

analysis), a qual é realizada de forma não supervisionada (LEMM et al., 2011; PIERRE 

COMON, 1994). 
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4  ANÁLISE ESTATÍSTICA  

 

Os resultados foram apresentados em forma de tabela com suas respectivas 

frequências absoluta e relativa, medidas de tendência central e medidas de dispersão. 

Por meio do teste de Kolmogorov-Smirnov, verificou-se a normalidade dos dados 

numéricos. Caso o valor de p fosse menor que 0,05, foi realizado o teste de Mann-

Whitney. Para as variáveis em que se encontrou distribuição normal (p>0,05), foi 

usado o teste t de Student para amostras independentes (SHESKIN, 2003). Para 

verificar a relação entre os grupos e as variáveis qualitativas, foram realizados o teste 

Qui-quadrado e o Teste Exato de Fisher (KIM, 2017). 

As métricas usadas para avaliar as performances dos modelos de classificação 

baseados em AM, obtidas no Scikit-learn, foram: discriminação, expressas em área 

sob a curva ROC (AUC), sensibilidade e especificidade; e calibração, expressa na 

forma de acurácia.  
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5 RESULTADOS  

 

5.1  CARACTERIZAÇÃO DA AMOSTRA 

 

A amostra total do estudo foi de 92 participantes, os quais compunham dois 

grupos, sendo 70 indivíduos idosos com DP (média de idade de 67,0± 5,1 anos) e 22 

idosos saudáveis (média de idade de 68,4± 5,7 anos). As comparações entre os dois 

grupos com relação a idade, escolaridade, sexo, dominância manual e avaliação 

cognitiva através do MOCA são encontradas na Tabela 1.  

 

Tabela 1 – Características dos grupos de indivíduos saudáveis e com DP segundo 
idade, escolaridade, gênero, dominância manual e avaliação cognitiva 

(negrito) Diferença significativa ao nível de 5%. 
(1) Teste t-student. 
(2) Mann-Whitney 
(3) Teste qui-quadrado 
(4) Teste exato de Fisher 

Legenda: DP – indivíduos com doença de Parkinson; dp – desvio padrão; IIQ – 
intervalo interquartil; IS – indivíduos saudáveis; Md – Média; Me – Mediana; MOCA – 
Avaliação Cognitiva Montreal; n – Número de participantes; p – Valor de p; % valor 

em percentual. Fonte: A autora (2022). 
 

Com relação ao sexo, dentre os controles, não houveram participantes 

femininos fornecidos pelo banco de dados do PPMI, após a aplicação dos critérios de 

inclusão e exclusão. No grupo com DP, a maioria dos participantes foi do sexo 

masculino (68,6%), conforme observado na população geral (ASCHERIO; 

SCHWARZSCHILD, 2016). Nota-se que para ambos os grupos o nível de 

escolaridade foi alto (acima de 15 anos, p=0,287) e o rastreio cognitivo foi negativo 

Variáveis Grupos (n) p 

DP (70) IS (22) 

Idade (Md, dp)  67,0 ± 5,1 68,4 ± 5,7 0,262(1) 
Escolaridade (anos) (Me, IIQ)  16,0 (14,0:18,0) 16,0 (15,0:18,0) 0,287(2) 
Sexo (n, %)  
- Homem  
- Mulher  
Dominância manual (n, %)  

 
48 (68,6%) 
22 (31,4%) 

 
22 (100%) 

0 (0%) 

 
0,003 (3) 

 

- Destro  
- Sinistro 
- Ambidestro  

64 (91,4%) 
4 (5,7%) 
2 (2,9%) 

17 (77,3%) 
2 (9,1%) 

3 (13,6%) 

 0,083 (4) 

MOCA (Me, IIQ) 28,0 (25,0;29,0) 28,0 (27,0;29,0) 0,298(2) 



43 
 

(MOCA acima de 26/27), sem diferença estatística entre eles. A dominância manual 

predominante foi destra para ambos os grupos (p=0,083) 

A caracterização clínica do grupo com DP quanto ao lado predominantemente 

acometido e aos sintomas apresentados no momento do diagnóstico, quanto ao 

estadiamento através da Escala HY modificada e as pontuações das partes I, II, III, IV 

e total do UPDRS (ANEXO C), encontram-se na Tabela 2. 

 

Tabela 2 – Características do grupo com doença de Parkinson segundo lado 
predominantemente acometido e sintomas motores presentes no momento do 

diagnóstico, estadiamento e quantificação dos sintomas pela UPDRS 

Variáveis n % 

Lado predominante acometido   
Esquerdo 22 31,4 
Direito 46 65,7 
Simétrico 2 2,9 
Sintomas    
Tremor de repouso  57 81,4 
Rigidez  57 81,4 
Bradicinesia  63 90,0 
Instabilidade postural  1 1,4 
HY modificada   
Grau I 22 31,4 
Grau II 48 68,6 
   
 Md ± dp Me (IIQ) Mínimo – Máximo 
UPDRS    
  Total Ia 1,2 ± 1,7 1,0 (0,0; 2,0) 0,0 – 8,0 
  Total Ib 3,8 ± 2,7 4,0 (2,0; 5,0) 0,0 – 12,0 
  Total da parte I 5,1 ± 3,8 5,0 (2,0; 8,0) 0,0 – 18,0 
  Total parte II 5,0 ± 3,4 5,0 (2,0; 6,3) 1,0 – 16,0 
  Total parte III 22,3 ± 10,8 21,5 (13,0; 29,3) 2,0 – 48,0 
  Total parte IV 0,1 ± 0,5 0,0 (0,0; 0,0) 0,0 – 4,0 
  Escore total 32,5 ± 15,0 30,5 (21,5; 42,0) 7,0 – 70,0 

Legenda: DP – indivíduos com doença de Parkinson; dp – desvio padrão; HY - 
Escala de Hoehn & Yahr modificada; IIQ – intervalo interquartil; IS – indivíduos 
saudáveis; Md – Média; Me – Mediana;  n – número de participantes; UPDRS - 

Escala Unificada de Avaliação da Doença de Parkinson; %- valor em percentual. 
Fonte: A autora (2022). 

 

Destaca-se o lado direito (65,7%) como predominantemente acometido pelos 

sintomas motores no momento da realização do diagnóstico. Como o estágio do 

estudo é a fase precoce da DP e foram excluídos participantes com estadiamento 

maior ou igual a III da escala de HY modificada, apenas os graus I e II foram 

observados, sendo que 68,6% apresentavam o grau II. A maioria tinha tremor (81,4%), 
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rigidez (81,4%) e bradicinesia (90%), sintomas esses comuns na fase precoce e que, 

inclusive, fazem parte dos critérios diagnósticos da doença. Ressalta-se apenas um 

paciente com instabilidade postural, sinal mais encontrado nas fases intermediária e 

avançada (POEWE et al., 2017). 

Com relação a escala UPDRS, observaram-se pontuações pequenas nas 

partes I (aspectos não motores, cujos escores variam de 0 a 52), II (aspectos motores 

das AVD, como fala, deglutição, alimentação e escrita; pontuações de 0 a 52) e IV 

(complicações decorrentes do tratamento farmacológico; com escores de 0 a 24), 

concordantes com a fase precoce da amostra, visto que tais comprometimentos são 

mais tardios na doença (POEWE et al., 2017). A parte III, que quantifica o prejuízo 

dos sinais motores e totaliza pontuações de 0 a 72, apresentou média de 22,3 com 

desvio padrão de 10,8. 

 

 

5.2  RESULTADOS DOS MÉTODOS DE CLASSIFICAÇÃO DO APRENDIZADO 

DE MÁQUINA 

 

Na fase exploratória inicial, dos 11 modelos testados, cinco deles apresentaram 

acurácia acima de 70%, conforme mostrado na Tabela 3.  

 

Tabela 3 – Resultados dos desempenhos dos modelos de aprendizado de máquina 
na fase exploratória 

 

Legenda: Ac – média de acurácia; % - valor em percentual. Fonte: A autora (2022). 
 

 

Modelos de aprendizado de máquina 
 

Ac (%) 

Máquina de Vetores de Suporte  76,2 
Análise Discriminante Quadrática 76,2 
Regressão Logística 75,1 
Floresta Aleatória  74,9 
k-Nearest Neighbors 73,0 
Redes Neurais 68,7 
Análise Discriminante Linear 56,8 
AdaBoost 45,6 
Árvore de Decisão 44,3 
Naive Bayes 31,4 
Processo Gaussiano 25,4 
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Os modelos com melhores desempenhos foram MVS (média de acurácia de 

76,2%), Análise Discriminante Quadrática (média de acurácia de 76,2%), Regressão 

Logística (média de acurácia de 75,1%) e FA (média de acurácia de 74,9%). Estes, 

portanto, foram os algoritmos selecionados para desenvolver os modelos de predição 

diagnóstica a partir dos dados minerados.  

Após a aplicação da análise de componentes principais, observou-se que das 

108 características radiômicas, quinze explicavam mais de 95% da variação entre os 

grupos. (Figura 3). 

 

Figura 3- Redução de dimensionalidade através da análise de componentes 
principais 

 

Legenda: %- valor em percentual. Fonte: Gráfico extraído do Scikit-learn. 

 

Dentre os quatro modelos de AM desenvolvidos para classificação DP-

saudável a partir dos dados minerados, o que apresentou melhor desempenho foi FA, 

com média de acurácia de 84,8%, sensibilidade 76,4%, especificidade 92,9% e AUC 

84,7%. A Análise Discriminante Quadrática foi a que apresentou maior especificidade, 

porém, com acurácia e AUC pior e sensibilidade muito baixa, comparada com a FA. 

Todos os resultados dos modelos encontram-se na Tabela 4. 
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Tabela 4 - Acurácia, sensibilidade, especificidade e AUC dos métodos de 
classificação entre indivíduos com DP e saudáveis baseados em aprendizado de 

máquina 

Modelos de aprendizado de máquina Média (%) 

 Ac Sens Esp AUC 

Floresta Aleatória 84,8 76,4 92,9 84,7 

Análise Discriminante Quadrática 67,8 38,1 96,5 67,3 

Máquina de Vetores de Suporte 58,9 58,1 59,6 58,9 

Regressão Logística 54,5 56,4 52,6 54,4 

Legenda: Ac – acurácia; AUC – área sob a curva ROC; Esp- especificidade; Sens – 
sensibilidade; %- valor em percentual. Fonte: A autora (2022). 
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6 DISCUSSÃO 

 

O objetivo deste estudo foi avaliar se a aplicação do AM para discriminar 

indivíduos na fase precoce da DP de IS, a partir da extração de características de RMe 

do neoestriado, aumenta a acurácia diagnóstica da DP. Observamos que a análise 

radiômica do neoestriado, realizada em imagens ponderadas em T1, encontrou uma 

boa performance para o diagnóstico usando o algoritmo de FA (média de acurácia de 

84,8%, média de sensibilidade de 76,4%, média de especificidade de 92,9%, média 

de AUC de 84,7%). Este resultado, tendo como alvo o estágio inicial, corrobora com 

o potencial da radiômica como ferramenta para a descoberta de biomarcadores nas 

doenças neurodegenerativas.  

O imageamento por RM carece de especificidade na DP (POLITIS, 2014). 

Alguns estudos convencionais (sem utilização de técnicas de AM) evidenciaram 

atrofia em regiões como a substância negra (LINDER et al., 2009; VITALI et al., 2020), 

PU (GENG; LI; ZEE, 2006; LEE et al., 2014; PITCHER et al., 2012) e o CAU (PITCHER 

et al., 2012). Estudos com radiômica tem demostrado que essa abordagem detecta 

alterações microestruturais, antes das lesões tornarem-se visíveis nas imagens 

(SHAO et al.,2018), possibilitando agregar informações mais sensíveis e específicas 

à análise convencional. Esse fato é especialmente importante em uma condição como 

a DP, cujo o diagnóstico atual é clínico, pouco acurado na fase inicial (acurácia média 

de 58%) e quando o processo neurodegenerativo está avançado (BEACH; ADLER, 

2018).  

Quanto às regiões de interesse deste estudo, a escolha do CAU e do PU 

baseou-se nas evidências de que as alterações fisiopatológicas sejam mais precoces 

nesses núcleos da base que em outras regiões (DAMIER et al., 1999; SOSSI et al., 

2004b; SOSSI et al. , 2010). O estudo de Novellino e colaboradores (2020), 

envolvendo DP (n=69) e controles (n=69), usando regressão logística e RM 

ponderada em T2, teve o neoestriado, como região de interesse. Encontraram médias 

de AUC, de sensibilidade e de especificidade, respectivamente, de 77%, 95,2% e 

61,9% para o CAU e 71%, 76,1% e 66,7% para o PU. Dessa forma, nossos resultados 

corroboram com outros estudos os quais mostram o potencial do neoestriado como 

região fornecedora de marcadores diagnósticos em imagens de RM convencionais.  

Comparações entre a presente pesquisa e a de Novellino e colaboradores 

(2020) são limitadas devido às seguintes diferenças no desenho do estudo: avaliação 
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do PU e CAU de forma isolada (aqui optou-se pela avaliação combinada); amostra em 

diversos estágios da DP (incluindo estadiamento ≥ III da escala de HY modificada); 

segmentação do tipo manual; extração de 274 características e, por fim, outra 

sequência de RM (T2). O número maior de características e a inclusão de diversos 

estágios da doença podem ter gerado mais informações aos algoritmos e explicar uma 

melhor performance de discriminação comparado com o nosso modelo de Regressão 

Logística. 

Nos últimos anos, porém, novos estudos têm usado algoritmos de AM em 

neuroimagem para explorar, a partir de todo o encéfalo, as regiões alteradas. O estudo 

de Solana-Llavalle e colaboradores (2021), através da morfometria a partir de RM, 

explorou as regiões de interesse, diferenciando entre os sexos. Para os homens, as 

regiões que se destacaram foram núcleos da base, tronco cerebral, quarto ventrículo, 

ventrículo lateral, cerebelo, lobo frontal, lobo temporal e córtex. Já nas mulheres, as 

principais alterações foram lobo occipital, núcleos da base, base do tálamo, cerebelo 

e lobo frontal. Segundo os autores, a maior quantidade de áreas afetadas nos homens 

poderia justificar a maior prevalência da DP nesse grupo. Ressalta-se que os núcleos 

da base se mostraram alterados para ambos os sexos. 

Tais trabalhos que buscam utilizar AM para identificar novas regiões de 

interesse, diferente de focar em regiões clássicas centradas na perda dopaminérgica, 

como a substância negra e o neoestriado, podem trazer novos conhecimentos acerca 

da fisiologia e progressão da DP. Mais estudos precisam ser realizados nesse sentido. 

A pesquisa atual, embora apenas analisando o neoestriado, conseguiu obter melhora 

na performance diagnóstica por imageamento, e novos trabalhos contemplando ou 

combinando outras regiões de interesse podem ter resultados mais promissores. 

Os estudos de AM a partir de imagens de RM são heterogêneos quanto às 

sequências utilizadas. Pesquisa com RM sensível a neuromelanina, aplicando AM e 

AP, encontrou acurácias respectivas de 81,1% e de 83,7% (SHINDE et al., 2019). 

Outros estudos com suscetibilidade magnética (acurácia de 79% e 73%) (LEE et al., 

2020) e com RMf (acurácia de 76,2%) (JOCKWITZ et al., 2019) são reportados. 

Em particular, a pesquisa de Song e colaboradores (2021), a partir de T1, com 

amostra extraída do PPMI (DP=44 e IS=44; idade ≥ 50 anos; estadiamento HY ≤ II) 

utilizou a técnica de morfometria para extração da característica de volume 

normalizado das substâncias cinzenta e branca e do líquido cefalorraquidiano. Teve 

objetivo de avaliar a performance de quatro algoritmos de seleção de características 
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baseadas em AM. Para classificação, eles utilizaram a MVS, obtendo acurácia de 

89,58% para substância cinzenta e de 71,15% para substância branca. Destaca-se 

que tal estudo utilizou informações extraídas de todo o encéfalo, sem focar em uma 

região de interesse específica, o que pode ter fornecido mais informações para a 

tarefa de classificação. 

Dentre os algoritmos de redução de features avaliados por Song e 

colaboradores (2021), não foi contemplado a análise de componentes principais, o 

método escolhido aqui. Esta compreende uma das técnicas mais antigas e mais 

usadas, uma vez que reduz a dimensão dos dados, preservando o máximo de 

variabilidade possível. Por ter um comportamento interessante para análise de big 

data, vem sendo usada e aprimorada em áreas como a radiômica (JOLLIFFE; 

CADIMA, 2016). Novamente, ressalta-se a diversidade dos desenhos e objetivos dos 

estudos. Entretanto, esse fato acena para o entendimento de que muitos trabalhos 

ainda precisam ser feitos a fim de encontrar a melhor combinação de regiões de 

interesse, de características de imagem, de técnicas de seleção e de modelos de 

classificação, no fluxo de trabalho da radiômica, para predições diagnósticas mais 

acuradas.  

Pesquisas com AM para classificação binária doente-sadio na DP têm sido 

realizadas usando outras modalidades de imageamento, como PET-FDG (acurácias 

de 91,2% e 88%) (WU et al., 2019b) e SPECT (acurácia de 96%) (CHOI et al., 2017). 

Também tem se explorado se abordagens de imagem multimodais alcançariam 

acurácias maiores, encontrando resultados discordantes. Um estudo (NEMMI et al., 

2019), combinando sequências de RM T1, T2 e dados de RMf, encontrou acurácia de 

78%. Performance menor pode ter sido resultado do fato que mais características 

podem levar a mais overfitting no desenvolvimento de modelos de classificação pelos 

algoritmos de IA. Outro estudo multimodal, entretanto, envolvendo diferentes técnicas 

de imageamento (SPECT e RM-T1) encontrou acurácia de 97,5%, sendo superior ao 

uso isolado (acurácia de 70,5% para RM e 95,6% para o SPECT) (ADELI et al., 2017). 

A análise multimodal tem desvantagens que limitam a aplicação em larga 

escala: dificuldade de acesso às várias técnicas e sequências; tempo maior para 

aquisição das imagens; e aumento significativo do custo. Neste estudo, optou-se pela 

escolha do imageamento unimodal por RMe, o qual faz parte da rotina da avaliação 

neurológica, sendo, por isso, uma das técnicas fornecidas pelo PPMI. É mais 

acessível e tem menos custo que as imagens de PET e SPECT. Além disso, diferentes 
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dessas, a RM não utiliza radiação ionizante, a qual está associada a riscos à saúde 

(POLITIS, 2014). A sequência ponderada em T1 é o padrão para extração das 

medidas volumétricas das estruturas anatômicas e aqui foi usada para extração das 

características radiômicas do neoestriado. 

No presente estudo, associaram-se características semânticas (descritores de 

forma em 3D), de primeira e de segunda ordens. Esta última trata-se das 

características de textura, as quais, quantificam as inter-relações dos níveis e padrões 

de cinza entre os pixels da imagem, e têm o potencial de detectar as alterações 

microestruturais (NOVELLINO et al., 2020; SHAO et al., 2018). O estudo de Solana-

Lavalle e Rosas-Romero (2021) encontrou que, dentre as características radiômicas 

selecionadas, as de segunda ondem, destacaram-se na tarefa de classificação. A 

análise convencional não alcança as correlações entre os voxels e concentram-se nas 

diferenças entre grupos e não a nível individual (SONG et al., 2021). 

Um total de 108 características foram extraídas neste trabalho, sendo a maioria 

resultado de cálculos matemáticos complexos e, por isto, a importância da extração 

automatizada. Esforços para o melhor aproveitamento e comparação entre os estudos 

com radiômica têm sido feitos no meio científico e, em concordância com esse 

objetivo, buscou-se extrair características que estivessem em conformidade com a 

Iniciativa de Padronização de Biomarcadores de Imagem (ZWANENBURG et al., 

2016).  

Alguns estudos têm alimentado os modelos com informações clínicas e de 

imagens conjuntas. Amoroso e colaboradores (2018) combinou características obtidas 

por RM-T1 e dados clínicos baseados em escores da fase prodrômica. Encontraram 

acurácia de 93% (sensibilidade 93% e especificidade de 92%), acima da observada 

com apenas os dados de imagens (acurácia de 88%, sensibilidade de 85% e 

especificidade de 88%) e apenas os dados clínicos (acurácia de 70%, sensibilidade 

65% e especificidade de 75%). Dinov e colaboradores (2016) conduziram um amplo 

estudo com base no PPMI, associando dados demográficos, clínicos (escalas 

motoras, cognitivas e dados de exame físico), genéticos e de imagem (RM-T1). 

Obtiveram acurácia de 98,9%, sensibilidade de 97,8%, especificidade de 99,7%.  

Importante considerar as informações usadas para alimentar os modelos de IA, 

devido a possibilidade de causar o fenômeno de leakage (vazamento), o qual 

compreende o uso de variáveis como entradas que naturalmente são dotadas de 

informações sobre o resultado do problema, tornando a tarefa muito fácil e obtendo-
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se desempenho de classificação excelente (MATEOS-PÉREZ et al., 2018). Os 

resultados, dessa forma, carecem de utilidade prática.  

Na DP, usar os dados motores, que são os critérios diagnósticos da doença, 

para classificar sadios e doentes, portanto, a própria definição das classes de saídas, 

pode causar leakage. Além disso, fica difícil interpretar a real importância dos dados 

de imagem no incremento da acurácia no diagnóstico. É necessário ter isso em mente 

ao combinar dados de imagens com dados clínicos com o objetivo de avaliar se as 

características de imagem têm valor em diferenciar IS dos com DP. Nesta pesquisa, 

por envolver a classificação binária sadio-doente e por ter como objetivo principal 

avaliar se os dados radiômicos por RM do neoestriado por si sós melhoram a acurácia 

diagnóstica, optou-se apenas pelo uso das características radiômicas.  

Os resultados deste estudo, portanto, somam-se a outras pesquisas recentes 

e que estão sendo desenvolvidos que aplicam AM a RMe, tornando-se, portanto, 

factível a sua utilização clínica em um futuro próximo para o diagnóstico da DP, sem 

aumentar o custo de forma considerável. Ressalta-se que a análise radiômica não é 

um exame ou procedimento novo que o indivíduo precisa ser submetido. Compreende 

antes um meio de obter novas informações, as quais não são possíveis acessar com 

a análise radiológica convencional, a partir das imagens já realizadas rotineiramente. 

Tais dados radiômicos são extraídos por meio de softwares gratuitos e de livre acesso 

na internet e, portanto, amplamente disponíveis. 

Deve-se considerar também a natureza objetiva das informações obtidas, de 

forma matemática, diferente das análises subjetivas feitas pelos radiologistas. Sem 

prescindir da importância do ser humano para saber como aplicar, processar e 

interpretar as informações extraídas por IA, pondera-se, contudo, as influências 

humanas como tempo de experiência do radiologista, variabilidade intra e inter 

observador, consumo de tempo grande e limite na capacidade de processamento de 

big data (KOÇAK et al., 2019). No presente estudo, realizou-se a segmentação 

automática da região de interesse, que além de apresentar acurácia comparada com 

a segmentação manual (FISCHL et al., 2002b, 2004), é considerada a melhor opção 

uma vez que evita a variabilidade intra e inter-observador e demanda 

significativamente menos tempo (VAN TIMMEREN et al., 2020). Acrescenta-se ainda 

que a segmentação automática não é influenciada por alterações nos parâmetros de 

aquisição das imagens (FISCHL et al., 2004). Atualmente, já vem sendo amplamente 
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usada nos estudos de radiômica (ADELI et al., 2016; CHOI et al., 2017; DINOV et al., 

2016; LIU et al., 2016). 

Por fim, a pesquisa buscou explorar vários algoritmos de classificação 

baseados em AM, ao invés de se concentrar em algum específico. Mateos-Pérez e 

colaboradores (2018), ao revisar radiômica em neuroimagem estrutural nas doenças 

do sistema nervoso central, encontraram três estudos envolvendo a classificação 

binária DP-IS. Dois dos estudos foram com MVS (acurácias de 42% e 92,7%) e um 

deles com Bootstrap (acurácia de 90,1%). A revisão de Xu e Zhang (2019), específica 

para DP, identificou 12 estudos, envolvendo RMe, RMf e imagens multimodais. A MVS 

foi o classificador mais usado, presente em dez estudos (acurácia de 70,5% a 99,7%). 

Diversas foram as regiões de interesse e as sequências de RM utilizadas nesses 

trabalhos. 

Zhang (2022) realizou uma revisão com o objetivo de integrar as abordagens 

baseados em AM para o diagnóstico e detecção precoce da DP, a partir de imagens 

SPECT, RMe, RMf e PET. Dezesseis estudos com RMe foram compilados no total, 

sendo que 13 deles usaram MVS. Divov e colaboradores (2016) estudaram seis 

modelos para diagnóstico da DP, a partir de dados clínicos, laboratoriais, genéticos e 

de imagem combinados do PPMI, sendo eles: MVS, AdaBoost, Análise Discriminante 

Linear, k-neighbors, k-means e Naive Bayes, obtendo-se com os dois primeiros as 

melhores performances: acurácias de 96,2% e 98,9%, respectivamente.  

Os modelos de classificação linear assumem que há um relacionamento linear 

entre os dados de entrada e de saída de um modelo. Na técnica de Análise 

Discriminante Linear busca-se encontrar uma projeção ótima que maximiza a 

distância entre as variáveis de classes diferentes e que minimiza a distância entre as 

variáveis de uma mesma amostra. Já a Análise Discriminante Quadrática procura 

capturar a relação quadrática entre as varáveis dependentes e independentes, tendo 

maior potencial em discriminação (JAMES et al.,2013; WANG, SUMMERS, 2012). 

Neste estudo, a Análise Discriminante Linear não se destacou dentre os 11 modelos 

inicias, porém a Análise Discriminante Quadrática apresentou o segundo melhor 

desempenho na avaliação final (média de acurácia 67,8%), com a maior 

especificidade (96,5%) dentre os quatro modelos finais.  

A MVS busca definir o limite discriminante a partir de exemplos de treinamento 

que estão muito próximos da classe à qual eles não pertencem, estabelecendo um 

hiperplano (fronteira de decisão) que objetiva minimizar o erro de classificação e 
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maximizar a margem entre as duas classes (WERNICK et al., 2010). Essa abordagem 

concentra-se em exemplos que são mais difíceis de classificar e, por isso, destaca-se 

entre os modelos de IA (WERNICK et al., 2010).  

A preponderância da MVS nos estudos pode ser resultado da maior experiência 

dessa técnica em pesquisas prévias com outras doenças (MATEOS-PÉREZ et al., 

2018). Além disso, este é um algoritmo que se comporta de forma robusta em 

problemas nos quais as variáveis são de quantidade muito maior que o número de 

casos, como nos estudos de neuroimagem (LEMM et al., 2011). Nesta pesquisa, 

apesar da MVS ter se apresentado como um dos quatro modelos com melhores 

desempenhos na fase exploratória, foi o terceiro em performance final (média de 

acurácia de 58,9%), e, por isso a importância de mais estudos trazendo comparação 

entre as técnicas.  

O estudo de Amoroso e colaboradores (2018) usou a técnica de FA tanto para 

a seleção de características quanto para modelo de classificação em imagens de RM-

T1, obtendo acurácia de 88% (sensibilidade 85% e especificidade de 88%), próxima 

à encontrada no presente estudo, que teve a FA como modelo de melhor performance 

(acurácia de 84,8%). Desempenho melhor deles pode ser explicado pelo fato de terem 

sido extraídas 4048 características a partir de 18 regiões de interesse. Neste estudo, 

porém, encontrou-se uma perfomance próxima a partir de quatro regiões de interesse 

(putâmen direito e esquerdo, núcleos caudados direito e esquerdo) com uma 

quantidade de características de imagens menor. 

A FA compreende um conjunto de técnicas de aprendizado que busca treinar 

muitas árvores de decisão, produzindo uma decisão baseada em conjunto, com base 

na votação da maioria (BREIMAN, 2001). Assim como a MVS, a FA atribui um peso a 

cada variável o qual está relacionado a importância dentro do próprio modelo, mesmo 

quando nenhuma seleção de características tenha sido realizada previamente 

(MATEOS-PÉREZ et al., 2018). Isso pode explicar melhores desempenhos 

apresentadas nos estudos. Apesar de menos utilizada nas pesquisas de radiômica 

em doenças neurodegenerativas, a FA destacou-se como modelo de predição em 

oncologia, quando comparado com outras técnicas (WU et al., 2019a; ZHANG et al., 

2017). 

Esta pesquisa, portanto, inovou ao trazer a FA para comparação com outros 

modelos de AM na DP, inclusive encontrando desempenho melhor que a MVS. A 

análise exploratória inicial com 11 modelos, ao invés da escolha de um único 
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algoritmo, possibilitou observar o comportamento de modelos para a tarefa de 

classificação futura, trazendo a oportunidade de testar e observar o desempenho de 

modelos até então pouco explorados nas doenças neurodegenerativas. 

Dessa forma, em concordância com estudos prévios, este estudo a partir de 

amostra em estágio inicial da doença, sugere que a análise radiômica pode ser usada 

como biomarcador a partir de imagens de RMe, aumentando a acurácia diagnóstica 

da DP.  

 

6.1 LIMITAÇÕES 

 

Algumas limitações devem ser destacadas. Este trabalho concentrou-se no 

CAU e PU como regiões de interesse pré-definidas, tomando como base 

conhecimentos prévios da patogenia da doença, ao invés de explorar novas regiões 

com o potencial da IA. 

Devido ao tamanho pequeno da amostra, havia o risco de se perder 

informações para treinar o modelo caso fosse separada uma parte apenas para 

validação e, dessa forma, foi necessário realizar a técnica de validação cruzada. Além 

disso, estudos com amostras maiores diminui a possibilidade de overfitting e aumenta 

a generalização dos modelos criados. 

Outra limitação se deu com a ausência de controles femininos na amostra. 

Apesar de estudos prévios não terem mostrado diferença de alterações no 

neoestriado entre sexos (SOLANA-LAVALLE; ROSAS-ROMERO, 2021), é importante 

englobar homens e mulheres para dar maior robustez e generalização à pesquisa. 

 Por fim, tratou-se de um estudo retrospectivo, atuando como prova de conceito. 

Com a descoberta do potencial do AM em trazer novas informações, pesquisas 

prospectivas, com amostra maior e com possibilidade de validação externa são 

necessárias para transpor a análise radiômica para o cenário clínico.  

 

6.2 PERSPECTIVAS FUTURAS 

 

Novos estudos com automatização de todas as etapas podem ser 

desenvolvidos. Desde o pré-processamento das imagens, segmentação, exploração 

de regiões de interesse a partir de todo o encéfalo, extração das características 

radiômicas, redução e seleção de dados e, por fim, desenvolvimento de modelos são 
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possíveis agora de serem realizados pelas técnicas de IA. Além disso, a evolução dos 

algoritmos de classificação já permite a análise radiômica por meio de AP, o qual pode 

aumentar os desempenhos diagnósticos. 

Por fim, sugere-se seguir a exploração das características radiômicas, 

identificando as mais relevantes a fim de buscar correlações com dados clínicos, 

laboratoriais e genéticos, contribuindo, dessa maneira, no avanço da medicina de 

precisão e na descoberta de conhecimentos no entendimento da fisiologia e patogenia 

da DP. 
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7  CONCLUSÃO 

 

A aplicação do aprendizado de máquina, por meio da técnica de FA, em 

imagem de RMe do neoestriado alcançou uma boa performance diagnóstica na fase 

precoce da DP, tendo a análise radiômica o potencial de se comportar como 

biomarcador das doenças neurodegenerativas. 
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ANEXO A - AVALIAÇÃO COGNITIVA MONTREAL (MOCA) 
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ANEXO B - ESCALA DE HOEHN & YAHR 

 
 

(  ) ESTÁGIO I Doença  unilateral apenas. 

(  ) ESTÁGIO II Doença  bilateral leve. 

(  ) ESTÁGIO III Doença bilateral leve a moderada com comprometimento 

inicial da postura ou da capacidade de viver 

independentemente. 

(  ) ESTÁGIO IV Doença grave, necessitando de muita ajuda. 

(  ) ESTÁGIO V Preso ao leito ou cadeira de rodas. Necessita de ajuda 

total. 
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ANEXO C - ESCALA UNIFICADA DE AVALIAÇÃO DA DOENÇA DE PARKISON (UPDRS) 
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ANEXO D – CARACTERÍSTICAS RADIÔMICAS EXTRAÍDAS PELO SLICER-
RADIOMICS 

 

Características de 
primeira ordem 
 

1. Energia  
2. Energia Total 
3. Entropia 
4. Mínimo 
5. Percentil 10 
6. Percentil 90 
7. Máximo 
8. Média 
9. Mediana 
10. Intervalo interquartil 
11. Range 
12. Desvio Absoluto Médio (MAD) 
13. Desvio Absoluto Médio Robusto (rMAD) 
14. Raiz Média Quadrada (RMS) 
15. Distorção 
16. Curtose 
17. Variação 
18. Uniformidade 

 

Descritores de forma (3D) 
 

1. Volume de malha 
2. Volume do Voxel 
3. Área de superfície 
4. Relação de volume de superfície 
5. Esfericidade 
6. Diâmetro máximo 3D 
7. Diâmetro máximo 2D (Fatia) 
8. Diâmetro máximo 2D (Coluna) 
9. Diâmetro máximo 2D (Linha) 
10. Comprimento do eixo principal 
11. Comprimento do eixo menor 
12. Menor comprimento do eixo 
13. Elongação 
14. Planicidade 

Características da Matriz de 
Co-ocorrência de Nível 
Cinza (GLCM) 
 

1. Autocorrelação 
2. Média Conjunta 
3. Destaque do cluster 
4. Sombra de cluster 
5. Tendência do cluster 
6. Contraste 
7. Correlação 
8. Média de Diferença 
9. Entropia de diferença 
10. Variância da diferença 
11. Energia Conjunta 
12. Entropia Conjunta 
13. Medida Informacional de Correlação (IMC) 1 
14. Medida Informacional de Correlação (IMC) 2 
15. Momento de diferença inverso (IDM) 
16. Coeficiente de Correlação Máxima (CCM) 
17. Momento de diferença inversa normalizado (IDMN) 
18. Diferença inversa (ID) 
19. Diferença inversa Normalizada (IDN) 
20. Variância inversa 



89 
 

21. Probabilidade Máxima 
22. Soma média 
23. Soma da entropia 
24. Soma dos quadrados 

Características da Matriz de 
Zona de Tamanho cinza 
(GLSZM) 
 

1. Ênfase em Pequena Área (SAE) 
2. Ênfase em Grandes Áreas (LAE) 
3. Não uniformidade do nível de cinza (GLN) 
4. Não uniformidade do nível de cinza normalizado (GLNN) 
5. Não uniformidade da zona de tamanho (SZN) 
6. Não uniformidade da zona de tamanho normalizada (SZNN) 
7. Porcentagem da zona (ZP) 
8. Variância de nível cinza (GLV) 
9. Variância de zona (ZV) 
10. Entropia da Zona (ZE) 
11. Ênfase da zona de baixo nível cinza (LGLZE) 
12. Ênfase da zona de alto nível de cinza (HGLZE) 
13. Ênfase do baixo nível de cinza em área pequena (SALGLE) 
14. Ênfase do alto nível de cinza em área pequena (SAHGLE) 
15. Ênfase do baixo nível de cinza em área grande (LALGLE) 
16. Ênfase do alto nível de cinza em área grande (LAHGLE) 

Características da Matriz de 
Comprimento de Execução 
de Nível Cinza (GLRLM) 
 

1. Ênfase em Curto Prazo (SRE) 
2. Ênfase a Longo Prazo (LRE) 
3. Nível cinza não-uniformidade (GLN) 
4. Nível cinza não uniformidade normalizado (GLNN) 
5. Não uniformidade do comprimento de execução (RLN) 
6. Comprimento de execução não-uniformidade normalizado 

(RLNN) 
7. Porcentagem de execução (RP) 
8. Variância de nível cinza (GLV) 
9. Variância de execução (RV) 
10. Entropia de execução (RE) 
11. Baixa ênfase de corrida de nível cinza (LGLRE) 
12. Alta ênfase de corrida de nível cinza (HGLRE) 
13. Ênfase de nível de cinza baixo de curto prazo (SRLGLE) 
14. Ênfase de alto nível de cinza de curto prazo (SRHGLE) 
15. Ênfase de nível de cinza baixo de longo prazo (LRLGLE) 
16. Ênfase de alto nível de cinza de longo prazo (LRHGLE) 

Características da Matriz de 
Diferença de Tons Cinzas 
vizinhas (NGTDM) 
 

1. Rugosidade 
2. Contraste 
3. Busyness 
4. Complexidade 
5. Força 

Características da Matriz de 
Dependência de Nível 
Cinza (GLDM) 
 

1. Ênfase de Dependência Pequena (SDE) 
2. Ênfase de Dependência Grande (LDE) 
3. Não-uniformidade do nível de cinza (GLN) 
4. Não Uniformidade de Dependência (DN) 
5. Não Uniformidade de Dependência Normalizada (DNN) 
6. Variância de nível cinza (GLV) 
7. Variância de dependência (DV) 
8. Entropia de Dependência (DE) 
9. Ênfase baixa do nível cinza (LGLE) 
10. Ênfase alto do nível cinza (HGLE) 
11. Ênfase em Baixa Nível de cinza de Pequena Dependência 

(SDLGLE) 
12. Ênfase em alto Nível de cinza de Pequena Dependência 

(SDHGLE) 
13. Ênfase em Baixa Nível de cinza de grande Dependência 

(LDLGLE) 
14. Ênfase em alto Nível de cinza de grande Dependência 

(LDHGLE) 
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ANEXO E- AUTORIZAÇÃO PARA UTILIZAÇÃO DO BANCO DE DADOS 
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ANEXO F – PARECER CONSUBSTANCIADO DO COMITÊ DE ÉTICA EM 
PESQUISA 
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ANEXO G – TERMO DE CONFIDENCIALIDADE 
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ANEXO H – CARTA DE ANUÊNCIA 

 

 



99 
 

ANEXO I – COMPROVANTE DE SUBMISSÃO DO ARTIGO EM REVISTA 
CIENTÍFICA 

 
 

 
 


	5c43414edd142c2c5b72470fec9df14d675750228d546b1cb6552611a93c4a34.pdf
	Catalogação na fonte:
	5c43414edd142c2c5b72470fec9df14d675750228d546b1cb6552611a93c4a34.pdf

