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RESUMO

Até o momento, o diagnostico da doencga de Parkinson in vivo € clinico e tardio
no processo neurodegenerativo. E resultado da morte de neur6nios na pars compacta
da substancia negra, 0s quais projetam terminais axonais para neoestriado, regidao do
telencéfalo onde pesquisas recentes tém mostrado que as alteracdes ocorram mais
precocemente. A inteligéncia artificial, por meio da radidmica, mostra-se como um
caminho promissor na medicina. Inicialmente aplicada a oncologia, tem potencial no
campo das doencas neurodegenerativas, na forma de predi¢cdes diagnosticas e
descoberta de biomarcadores. O objetivo deste trabalho consistiu em desenvolver
modelos de predicdo diagnostica, baseados em aprendizado de maquina, a partir de
caracteristicas radibmicas extraidas de imagem de ressonancia magnética do
neoestriado em individuos na fase precoce da doenca de Parkinson. Conduziu-se um
estudo retrospectivo, caso-controle, com amostra de 70 individuos com doenca de
Parkinson de inicio precoce e 22 controles, obtidos do Parkinson’s Progression
Markers Initiative. A partir sequéncia ponderada em T1, foi feita segmentagcao
automatica do neoestriado e extraidas 108 caracteristicas radibmicas semanticas, de
primeira e de segunda ordem. Foram testados 11 algoritmos de aprendizado de
maquina e os quatro melhores foram usados para desenvolver modelos de
classificacdo, usando a técnica de validacdo cruzada k-fold 10, a partir dos dados
balanceados, normalizados e reduzidos por meio da andlise de componentes
principais. As métricas para avaliar os desempenhos foram acuracia, sensibilidade,
especificidade e area sob a curva ROC. Dentre os modelos testados, a Floresta
Aleatéria destacou-se com melhor desempenho, obtendo acuracia de 84,8%,
sensibilidade 76,4%, especificidade 92,9% e AUC 84,7%. Conclui-se que o
diagnostico por aprendizado de maquina apresentou boa performance na deteccao
da doenca de Parkinson em fase precoce a partir de caracteristicas radidmicas de

ressonancia magnética do neoestriado.

Palavras-chave: imagem por ressonancia magnética; doenca de Parkinson;

neostriado; aprendizado de maquina.



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 INTRODUCAO

1.1 APRESENTACAO

O numero global de pessoas idosas — com 60 ou mais anos de idade — esta
projetado para aumentar de 962 milhdes em 2017 para 1,4 bilhdo em 2030 e 2,1
bilhdes em 2050, quando todas as regiées do mundo, exceto a Africa, terdo quase um
guarto ou mais de suas populacées compostas por idosos (UNITED NATIONS, 2017).
Como consequéncia, ha um crescimento de doencas cronico-degenerativas

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

Até o momento, a causa da DP é desconhecida e os sintomas trazem
morbidade, prejuizo na qualidade de vida e declinio funcional, além de aumento do
risco de morte (POEWE et al.,, 2017). Os estudos iniciais evidenciaram, como
mecanismo fisiopatolégico da doenca, o comprometimento na pars compacta da
substancia negra do mesencéfalo (DAMIER et al., 1999). Entretanto, pesquisas tém
mostrado alteracées mais precoces nos nucleos da base do telencéfalo, em especial
o putamen (PU) e o nucleo caudado (CAU) (SOSSI et al. , 2010; KORDOWER et al.,
2013).

O diagnastico atual € clinico e tardio no processo neurodegenerativo (BRAAK
et al., 2003; DIJKSTRA et al., 2014) e de baixa acuracia no estagio inicial (BEACH;
ADLER, 2018), quando pode se confundir com outras sindromes parkinsonianas e
outros tipos de tremores (TOLOSA; WENNING; POEWE, 2006). A neuroimagem €
utilizada para o diagnéstico diferencial de causas vasculares, neoplasicas, tremor
essencial (BENAMER et al., 2000) e outras doencas neurodegenerativas (TOLOSA,
WENNING; POEWE, 2006). Em particular, a ressonancia magnética (RM)
convencional n&o evidencia alteragdes especificas da DP (POLITIS, 2014).

Com o advento das imagens digitais e a possibilidade de extrair e armazenar
uma quantidade grande de informacgdes, principalmente a partir do desenvolvimento
das técnicas quantitativas, possibilitou a criagdo de novas ferramentas de analise e
processamento de dados de alta dimensao (em inglés, big data) (KANSAGRA et al.,
2016). Por meio da inteligéncia artificial (IA), em especial do aprendizado de maquina



14

(AM), essas tarefas podem agora ser feitas de forma automatizada, eficaz e muito
mais rapida (ERICKSON et al., 2017; VISVIKIS et al., 2019).

A aplicacdo das técnicas de IA nas varias etapas da radiologia, como
segmentacéao de regides de interesse, extracdo de dados quantitativos de imagem e
desenvolvimento de modelos de predicdo diagndsticos e progndsticos, € chamada de
radibmica (FAN; FENG; WANG, 2019; GILLIES; KINAHAN; HRICAK, 2016). Sendo
primeiramente estudada na oncologia (CUOCOLO et al.,, 2020), pesquisas com
radidmica tém sido agora realizadas nas doencgas neurodegenerativas, em especial
na doenca de Alzheimer, encontrando achados promissores (SALVATORE;
CASTIGLIONI; CERASA, 2021).

Ainda sao poucos os estudos que aplicam a analise radidmica na DP (ZHANG,
2022; MATEOS-PEREZ et al., 2018). Ademais, esforcos na ciéncia moderna
concentram-se na busca de biomarcadores sensiveis e especificos a fim de
possibilitar a avaliacao do risco, predicdo diagnostica e progndstica da doenca. Desta
forma, postula-se que a aplicacdo da radidbmica a partir de imagem de ressonancia
magnética convencional pode melhorar a acuracia diagnostica da DP, em especial na

fase inicial, quando o diagndstico € mais desafiador.

1.2 HIPOTESE

A analise radidmica de imagens de ressonancia magnética do neostriado pode
contribuir para o diagnéstico de individuos com doencga de Parkinson em estagio

precoce.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Geral

Aplicar a analise radibmica do neostriado a partir de imagens de ressonancia
magnética com o objetivo de melhorar a acuracia do diagnostico da doenca de

Parkinson em estagio inicial em pessoas idosas.
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1.3.2 Especifico

Testar multiplas técnicas de aprendizado de méaquina a fim de identificar
modelos com melhores desempenhos de classificacdo da doenca de Parkinson em

estagio inicial a partir dos atributos radiémicos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 ASPECTOS GERAIS DA DOENCA DE PARKINSON

A DP é a segunda mais comum desordem neurodegenerativa, apés a doenca
de Alzheimer, e a que mais cresceu em prevaléncia, incapacidade e morte (FEIGIN et
al., 2017). Em 2016, mais de 6 milhGes de pessoas foram acometidas (DEUSCHL et
al., 2020; DORSEY et al., 2018). Estima-se que a prevaléncia 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 inicio dos sintomas ocorre antes dos 45 anos, é classificada como
DP de inicio jovem (POEWE et al., 2017) e, nessa faixa etaria, fatores genéticos séo
mais encontrados, sendo as mutacdes identificadas em mais de 40% quando o0s
sintomas iniciam-se antes dos 30 anos (ALCALAY et al., 2010). Acomete duas vezes
mais 0s homens que as mulheres e associa-se a histéria familiar, fatores ambientais
como pesticidas, poluentes e exposi¢éo alimentar, os quais interagem com os fatores
genéticos (ASCHERIO; SCHWARZSCHILD, 2016; VAN DEN EEDEN et al., 2003).

Apesar dos avangos em varios aspectos no entendimento da patogénese,
ainda ndo se conhece a causa e, devido ao conjunto de sintomas motores
proeminentes, € denominada parkinsonismo primério (PRINGSHEIM et al., 2014).
Apresenta-se como uma sindrome hipocinética, caracterizada por reducdo 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 alteracdes na face, marcha e fala (POEWE et al., 2017).

Sintomas ndo motores, tais como constipac¢do, hiposmia, déficits cognitivos,
distarbio do sono REM (do inglés, rapid eyes moviment, movimento rapido dos olhos),
depressao, disfuncdo autonémica e dor também s&o comuns e alguns se manifestam,
inclusive, anos ou mesmo décadas antes do surgimento do quadro motor,
configurando os prddomos da DP (VAN DEN EEDEN et al., 2003). Apesar de nao
comporem 0s sinais cardinais necessarios para o diagndstico clinico, tais sintomas

causam impacto substancial na qualidade de vida, pioram com a progressdo da
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doenca e contribuem para a perda da capacidade funcional e para a sobrecarga dos
cuidadores (CHAUDHURI; SCHAPIRA, 2009).

As manifestagfes clinicas motoras da DP séo resultado da morte de neurdnios
na pars compacta da substancia negra e do acumulo de agregados de proteinas,
sendo a principal a alfa-sinucleina, nos corpos de Lewy, encontrados no citoplasma
de neurdnios de diferentes regides do cérebro (POEWE et al., 2017). Essas alteracdes
patologicas da alfa-sinucleina sdo comuns a outras doencgas, que juntamente com a
DP, sdo chamadas de sinucleinopatias, tais como deméncia com corpos de Lewy,
paralisia supranuclear progressiva e atrofia de multiplos sistemas (KOMPOLITI;
VERHAGEN, 2010).

Os terminais axonais dos neurdnios da substancia negra se projetam para 0s
neurénios do CAU e PUT, os quais formam o estriado dorsal, regido na base do
telencéfalo que € responsavel pelo controle dos movimentos. A perda de neurbnios
nigrais, mais proeminente da parte ventrolateral, leva a deficiéncia de dopamina
estriatal, desencadeando os sintomas parkinsonianos (POEWE et al., 2017). Estudos
tém evidenciado que no momento do surgimento dos sintomas motores, necessarios
para estabelecer o diagnostico, a perda de neurénios dopaminérgicos na substancia
negra ja é significativa, ou seja, quando o processo neurodegenerativo estd em uma
fase avancada (BRAAK et al., 2003; DAMIER et al., 1999; DIJKSTRA et al., 2014).
Isso sugere que 0s mecanismos patoldgicos provavelmente iniciam muito tempo
antes, anos a décadas, e que recursos compensatérios retardem o desenvolvimento
dos sintomas motores (CALNE, DONALD B., 1991; SOSSI et al., 2004a). As
evidéncias de sintomas ndo motores prodrémicos, 0os quais sdo resultados do
acometimento de outras regides fora do sistema nigroestriatal, contribuem para esse
entendimento de um longo processo neuropatolégico progressivo (VAN DEN EEDEN
et al., 2003).

Devido as observacdes histopatoldégicas encontradas nas autopsias de
pessoas com DP, grande parte das pesquisas concentrou-se no estudo da substancia
negra, no mesencéfalo (DAMIER et al., 1999). Porém, estudos tém mostrado que
alteragcbes acontecam mais precocemente no estriado. Usando imagem de
Tomografia Computadorizada por Emisséo de Pdsitron (PET-CT, do inglés, Positron
Emission Tomography — Computed Tomography), foi identificado um aumento do

turnover (reciclagem) de dopamina no estriado em carreadores assintomaticos da
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mutacdo 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 reducao relativamente da sintese de dopamina em comparagcdo a um aumento
maior do turnover de dopamina, na DP precoce (SOSSI et al., 2004a). Em particular,
um estudo que avaliou autopsias de cérebros de pessoas com intervalo de pés-
diagnéstico de um a 27 anos, comparados com controles, sugere disfuncéo e
degeneracgéo das terminagcfes axonais, no estriado, em especial no PU dorsal, antes
de significativa morte dos corpos celulares dos neurbnios da substancia negra
(KORDOWER et al., 2013). Postula-se que isso se deva a um prejuizo precoce do
transporte axonal ocasionado pelos agregados de alfa-sinucleina (LAMBERTS;
HILDEBRANDT; BRUNDIN, 2015).

Apesar do acumulo de alfa-sinucleina nos corpos de Lewy seja
reconhecidamente a identidade patolégica da DP, provavelmente ela é resultado da
interacdo de multiplos, complexos e coexistentes mecanismos causadores. Alteracdes
em diferentes etapas da proteostase de alfa-sinucleina, disfuncdo mitocondrial,
estresse oxidativo, prejuizos no transporte de vesiculas, dano axonal, neuro-
inflamacéo e desequilibrio na homeostase do calcio vem sendo identificados, ao longo
do tempo (BLOEM; OKUN; KLEIN, 2021; POEWE et al., 2017). Sao também inUmeras
as mutacdes genéticas que estdo sendo descobertas, inclusive em nimero maior na
forma de inicio jovem (ALCALAY et al., 2010; BLAUWENDRAAT et al., 2018; KASTEN
et al., 2018).

Essa miriade de evidéncias aponta para a concluséo de que a DP ndo seja uma
entidade Unica e que fatores genéticos, ambientais e de estilos de vida contribuem e
interagem entre si para o desenvolvimento da doencga. Na pratica, isso se traduz no
grande espectro de apresentacdo clinica, respostas terapéuticas diversas,
velocidades de progressédo variadas e uma incontavel combinacdo de sinais e
sintomas motores e ndo motores (CHAUDHURI; SCHAPIRA, 2009; POEWE et al.,
2017; POSTUMA et al., 2015).

Até o momento, o diagnostico da DP in vivo € clinico e centrado na anamnese
e exame neurologico, evidenciando as alteracdes motoras. Critérios da International
Parkinson and Movement Disorder Society (tradugdo: Sociedade Internacional de
Parkinson e Disturbios do Movimento) (POSTUMA et al., 2015) podem ajudar os
profissionais de saude a estabelecer o diagndstico na pratica clinica, suportado por



19

uma resposta satisfatoria a terapia dopaminérgica. Dificuldades no diagndstico
surgem nas formas de apresentacdes atipicas e no estagio precoce, quando sinais e
sintomas ainda sao pouco proeminentes e podem se confundir com outras doencgas.
Estudos clinicos mostram que o diagndstico variou de 38% a 65% das pessoas com
DP precoce submetidas a autdpsia, com acuracia diagnoéstica total de somente 58%
na fase inicial (BEACH; ADLER, 2018). Atrofia de mudltiplos sistemas, paralisia
supranuclear progressiva, degeneracao corticobasal, deméncia com corpos de Lewy,
tremor essencial, parkinsonismo induzido por drogas e parkinsonismo vascular sdo as
condicbes mais frequentemente confundidas com a DP na fase inicial (TOLOSA,
WENNING; POEWE, 2006).

Apbs o estabelecimento do diagndstico, algumas escalas sao usadas na pratica
clinica para o estadiamento e acompanhamento da DP, dentre as quais, destacam-se
a escala de Hoehn & Yahr (HY) modificada e a Escala Unificada de Avaliacdo da
Doenca de Parkinson (UPDRS, do inglés, Unified Disease Parkinson Rating Scale). A
primeira escala estadia a doenca a partir dos sintomas motores em cinco estagios. O
estagio | € caracterizado por presenca dos sintomas motores unilaterais e sem
comprometimento das atividades de vida diaria (AVDs) do individuo. No estagio Il, os
sintomas séo bilaterais, leves e podem estar associados a altera¢des na fala, postura
e marcha. O estagio Il é caracterizado por sintomas bilaterais leves a moderados e ja
ocorrem prejuizos no equilibrio e dificuldades nas AVD. Nos estagios finais, ha o
comprometimento motor grave com dependéncia do individuo, estagio 1V, ou mesmo
necessidade de cadeira de rodas ou restricdo ao leito, estagio V (HOEHN; YAHR,
1967).

A UPDRS é uma escala que quantifica sintomas e incapacidades, através do
autorrelato por meio de entrevista, avaliag&o clinica e exame neurolégico. E composta
de um total de 42 itens, divididos em quatro partes. A parte | avalia 0 comprometimento
dos aspectos ndo motores e é dividida em parte la, a qual € preenchida pelo avaliador
e abrange alteracdes complexas, como disfungao cognitiva, presenca de alucinacoes,
psicose e depressao. Ja a parte Ib é respondida pelo paciente e pontua experiéncias
da vida diaria, como sono, dor, problemas urinarios e fadiga. A parte Il quantifica os
aspectos motores das AVD, como fala, degluticdo, alimentagéo e escrita, enquanto a
parte Il avalia o comprometimento dos sinais motores. Por fim, a parte IV da UPDRS
abrange as complicacdes decorrentes do tratamento farmacoldgico. Os valores de

cada item variam de zero (normalidade) a quatro (comprometimento grave) e a
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pontuacéao 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 pratica clinica para rastreio e avaliacdo
das alteracBes cognitivas nas doencas neurodegenerativas sdao o Mini Exame do
Estado Mental e a Avaliagdo Cognitiva de Montreal (MOCA, do inglés, Montreal
Cognitive Assessment). Essa Ultima avalia os dominios da atencdo e planejamento,
habilidades visuoespaciais, memoaria, célculo, linguagem e orientacdo tempo-espacial
e € mais sensivel que a primeira para rastrear 0 comprometimento cognitivo leve
(CCL) e deméncia devido a DP. A pontuacdo maxima é de 30, sendo considerado
ponto de corte valores inferiores a 26/27 como rastreio positivo para alteracoes
cognitivas (KASTEN et al., 2010; NASREDDINE et al., 2005).

O desafio diagnostico da fase inicial da DP, somado ao surgimento dos
sintomas motores quando o processo de perda neuronal ja € extenso, implica na
necessidade premente de descobertas de testes diagndsticos, 0s quais suportem a
pratica clinica. Evidéncias atuais mostram que o periodo prodrémico pode iniciar 20
anos ou mais antes do quadro motor (FERESHTEHNEJAD et al., 2018) . A deteccéo
da DP em fases precoce e prodromica é essencial para o desenvolvimento de estudos

de drogas modificadores da doenca, indisponiveis até o momento.

2.2 NEUROIMAGEM NA DOENCA DE PARKINSON

Pesquisas no campo da neuroimagem na DP tem buscado suportar o
diagnéstico clinico, realizar o diagnoéstico diferencial, associar sintomas motores e ndo
motores as alteracdes neuropatoldgicas, estudar a progressao da doenca, contribuir
para o entendimento dos processos etioldgicos e prospectar respostas terapéuticas e
suas complicagbes (POLITIS, 2014). Porém, na pratica clinica atual, as imagens séo
indicadas principalmente para descartar outras doencas ou lesdes, néo
degenerativas, que ndo possuem como substrato a deficiéncia de dopamina nos
nacleos da base, mas que podem cursar com quadros semelhantes a DP, como as

causas vasculares, neoplasicas e o tremor essencial (BENAMER et al., 2000).



21

Imagens de RM sdo Uteis para avaliar a estrutura e a funcao cerebral, através
das diferentes sequéncias e contraste. Ja a PET-CT e a tomografia computadorizada
por emissdo de féton Unico (SPECT, do inglés single-photon emission computed
tomography), nos quais varios substratos ou ligantes sdo marcados com tracadores
que permitem detectar a radioatividade, quantificam alteracbes metabdlicas e
quimicas. Sao varios os radio-tracadores dopaminérgicos que evidenciam a atividade
da dopamina pré-sinaptica e os que avaliam o sistema dopaminérgico pds-sinaptico
via receptores D2 e D3 (POLITIS, 2014; STOESSL et al., 2014).

Tanto PET-CT quanto SPECT, via marcadores dopaminérgicos, séo Uuteis para
diferenciar doencas degenerativas (DP, atrofia de multiplos sistemas, paralisia
supranuclear progressiva) das nao degenerativas, como por exemplo, tremor
essencial (BENAMER et al., 2000; GROUP, 2000; PRUNIER et al., 2001; VARRONE
et al., 2001). Porém, ndo conseguem fazer o diagndstico diferencial entre a DP e
parkinsonismos atipicos (ECKERT et al.,, 2005). J4 o ®FDG-PET, com o 18F-
fluordeoxiglicose, o qual mensura o metabolismo de glicose das células, tem
apresentado resultados importantes no diagnéstico 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 resolucao
temporal e espacial, enquanto SPECT tem menor custo. Porém, sdo exames em
aprimoramento, pouco disponiveis e preocupacfes com relacdo aos encargos
financeiros demandam estudos quanto a relacdo custo-beneficio, com impacto a nivel
populacional (POLITIS, 2014). Além disto, tais técnicas utilizam imagens que tem por
base o0 uso de radiacao ionizante, cujos os riscos a saude humana ja sdo amplamente
conhecidos, e apresentam qualidade inferior quanto a resolucdo espacial e de
contraste em comparacao as imagens de RM, mais acessiveis e difundidas (POLITIS,
2014).

A aplicagéo clinica atual da RM na DP é descartar causas secundarias de
parkinsonismo e contribuir para o planejamento da intervencéo cirurgica (POLITIS,
2014). Em especial, avalia lesBes cerebrovasculares principalmente em areas
subcorticais, como 0s nucleos da base, que podem levar a parkinsonismo vascular.
RM convencional ndo evidencia lesdes especificas na DP (POLITIS, 2014). Mais

recentemente, entretanto, com o desenvolvimento de técnicas quantitativas de RM,
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pesquisas tém se mostrado promissoras para o diagnéstico precoce e diferencial
(POLITIS, 2014; PYATIGORSKAYA et al., 2014).

Técnicas de imagem quantitativas aprofundam as andlises para além da visédo
humana, subjetiva, possibilitando a mensuragédo de medidas objetivas fisicas (volume,
area, forma, espessura, textura) e quimicas (moléculas), que sdo comparadas entre
as diversas estruturas anatémicas e teciduais em um mesmo individuo, entre grupos
de individuos e também em estagios diferentes da doenca (pré-clinico, precoce e
avancado) (PIERPAOLI, 2010). As imagens deixam de ser compreendidas apenas
pelo seu conteudo visual e sdo codificadas em numeros que fornecem uma variedade
de informac0fes e detalhes. Muitas dessas técnicas de imagem representam a Unica

possibilidade de quantificacdo das alteragfes teciduais in vivo (SONG et al., 2021).

Estudos com imagens de RM estrutural (RMe) ou morfométrica identificaram
atrofia da substancia 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). Reducédo de volume do PU (GENG; LI; ZEE, 2006; LEE et al., 2014;
PITCHER et al., 2012), nucleo accumbens (LEE et al., 2014) e do CAU (PITCHER et
al., 2012) também foram observadas, apresentando o PU correlacdo negativa com o
estadiamento clinico da doenca (GENG,; LI; ZEE, 2006). Alterac6es na forma desses
ndcleos da base foram observados e estudados (LEE et al., 2014). Alteracbes
corticais, em particular, nos lobos temporais foram associadas aos estagios
avancados na DP, quando a deméncia estava presente (TANNER; MCFARLAND;
PRICE, 2017).

Apesar da variedade de técnicas que estdo sendo desenvolvidas e
pesquisadas, a diversidade quanto aos resultados encontrados na DP possivelmente
se deve a vérios fatores, como a heterogeneidade dos aparelhos e parametros de
aquisicdo das imagens, dos métodos de processamento e analise, dos instrumentos
clinicos utilizados e das amostras de participantes. Ademais, diante de uma doenca
complexa quanto a seus aspectos etiologicos, patologicos, de apresentacdes clinicas
e de progressao, concentrar e transpor a quantidade de informacdes extraidas por

diferentes métodos de imagem para a pratica clinica € um grande desafio.

2.3 APRENDIZADO DE MAQUINA E RADIOMICA
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Com o avango tecnolégico e a evolucdo para digitalizacdo de imagens e
necessidade de integracdo com outros sistemas de informacdo, foi preciso o
desenvolvimento de complexos “ambientes digitais”, chamados de sistema de
comunicacdo e arquivamento de imagens (PACS, do inglés, picture archiving and
communication system) (PAVLOPOULOS; DELOPOULOS, 1999). Estes sistemas
armazenam os diversos tipos de imagens digitais, como radiografias, tomografias e
ressonancias, utilizando um conjunto de normas que padronizam os dados das
imagens em um unico formato eletrénico, denominado comunicacdo em imagens
digitais em medicina (DICOM, do inglés, Digital Imaging and Comunications in
Medicine), o qual permite a troca das informagdes entre os distintos equipamentos
(KOENIGKAM SANTOS et al., 2019). Essas inovacgdes tém gerado uma quantidade
enorme de informacbBes, a partir de imagens meédicas, e a nhecessidade de
armazenamento e de desenvolvimento de softwares de andlise e processamento de

dados digitais.

A |A conceitua a capacidade de maquinas desempenharam tarefas que
simulam o pensamento e o comportamento humanos, como falar, escutar, ver, ler e
andar. (CHOI et al., 2020). Ja o AM (em inglés, machine learning), € uma subarea da
IA que dota a maquina da capacidade de aprender a partir de dados fornecidos, sem
uma programacao prévia. Por fim, o aprendizado profundo (AP, em inglés, deep
learning) compreende uma subarea do AM que utiliza algoritmos matematicos para
melhorar o aprendizado por meio da experiéncia (HAMET; TREMBLAY, 2017,
VISVIKIS et al., 2019).

Nos ultimos anos, técnicas de IA tém sido cada vez mais aplicadas na
radiologia. A segmentacdo, etapa que separa regidoes de interesse para serem
aprofundadas (ERICKSON et al.,, 2017; FAN; FENG; WANG, 2019), como, por
exemplo, uma lesdo neoplasica em uma tomografia de pulmdo ou regides de
substancia cinzenta em imagens de RM cerebral, jA vem sendo realizada de forma
automatica, sendo mais rapida que a segmentacdo manual, aléem de ser efetiva
(MCBEE et al., 2018). Outro processo, chamado extracdo de atributos ou
caracteristicas (em inglés, features), realiza calculos numéricos através de algoritmos,
a partir de atributos como cor (niveis de cinza), forma, area e volume das regides de
interesse (KOENIGKAM SANTOS et al., 2019; WANG; SUMMERS, 2012).
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Modelos de AM também estdo sendo desenvolvidos com o objetivo de
identificar, a partir de imagens prévias, padrbes das caracteristicas das regides de
interesse a fim de desenvolver algoritmos de predi¢céo para serem utilizados em novas
imagens (ERICKSON et al., 2017; VISVIKIS et al., 2019). Por exemplo, a partir da
analise de features (forma, volume, borda) de lesdes de adenocarcinomas de varias
imagens de tomografia de pulm&o, identifica-se um padréo de semelhanca entre as

imagens que passa a ser associado aquele tipo de leséo.

Os estudos com base nas analises estatisticas convencionais representam
observacdes a nivel de grupo, as quais falham para realizacdo do diagnéstico
individual, visto que somente detectam as diferencas entre os grupos. Entretanto, com
os métodos de AM, é possivel estudar as correlacdes entre voxels a nivel individual
(SONG et al, 2021). Sendo assim, sugere-se que essas técnicas encontrem
biomarcadores para realizar predicdes de resultados em individuos a partir de
modelos desenvolvidos previamente em outros individuos (GABRIELI; GHOSH,;
WHITFIELD-GABRIELLI, 2015).

De acordo com Kansagra e colaboradores ( 2016), a extracao 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: nimero absolutamente grande de informacdes;
2) variedade: agrupamento de dados a partir de varias fontes;
3) velocidade: capacidade muito rapida de gerar dados;
4) veracidade: que diz respeito a incerteza peculiar de alguns dados.

Essa quantidade grande de informacdes extraidas, de cada individuo e, mais
ainda, de véarios individuos, e por vezes em momentos diferentes, excede a
capacidade humana de processamento e analise. Para isso, vem sendo desenvolvido
um tipo de AM especifico chamado radidbmica, que associa a extracdo, de alto
rendimento, de dados quantitativos e mineraveis das imagens digitais, através de
algoritmos, a posterior analise (GIARDINO et al., 2017; GILLIES; KINAHAN; HRICAK,
2016). A terminacao -omics é herdada de areas que lidam com big data biologicos,
tais como genbémica (DNA), protedmica (proteinas) e metabolémica (metabdlitos)
(FAN; FENG; WANG, 2019; GILLIES; KINAHAN; HRICAK, 2016).
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Os atributos radidmicos sédo divididos em dois tipos: semanticos e agnosticos.
Os primeiros agrupam caracteristicas corriqueiramente usadas pelos radiologistas nas
descri¢cdes das estruturas, como forma, tamanho, vasculariza¢éo e localizagédo. J& os
atributos agnosticos buscam apreender a heterogeneidade das regifes de interesse,
por meio de descritores quantitativos, os quais séo obtidos por softwares de AM. Os
atributos agnosticos sao classificados em métodos estatisticos de primeira ordem, os
quais analisam os voxels individualmente, como histograma, entropia, assimetria,
planicidade; de segunda ordem, que analisa as relagbes entre os voxels (textura); e
os de ordem superior, 0s quais, por meio de filtros na imagem, extraem-se padroes
repetitivos ou ndo: wavelets, Laplacian transforms, entre outros (GILLIES; KINAHAN;
HRICAK, 2016).

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

sendo esse:
1) aquisicéo e reconstrucao (pré-processamento) das imagens;
2) segmentacgao da regido de interesse;
3) extracdo e quantificacao dos atributos radidbmicos;

4) analise estatistica e desenvolvimento de modelos de predicdo (FAN; FENG;
WANG, 2019; LAMBIN et al., 2012).

A etapa de extracdo das features deve fornecer informacdes de imagens ao
mesmo tempo Uteis, ndo redundantes e reproduziveis (FAN; FENG; WANG, 2019). A
fase seguinte de analise e mineracdo compreende a procura por padrdes no big data
(GILLIES; KINAHAN; HRICAK, 2016). A depender do pacote de software e do nimero
de caracteristicas escolhidas na fase de extracao, a quantidade de variaveis extraidas
(milhares a dezenas de milhares) pode ser muito grande em relacdo ao numero de
casos (dezenas a centenas) dos grupos estudados, o que pode levar ao fenbmeno de
overfitting (sobreajustes) (VAN TIMMEREN et al., 2020). Overfittings sdo padroes
encontrados que nao sao generalizaveis (“ruidos”) quando os modelos s&o 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 selecédo de caracteristicas ou
de reducéo de dimensionalidade, a qual através de modelos estatisticos, selecionam-

se quais recursos radibmicos se associam aos resultados formulados pelas hipéteses
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dos estudos. Essa etapa € fundamental para obter resultados validos e generalizaveis
(VAN TIMMEREN et al., 2020).

De posse dos atributos reduzidos ou selecionados, o algoritmo de AM é, entdo,
treinado para classificar, desenvolvendo uma fungéo de classificacdo que, por fim,
sera testada para avaliar sua capacidade de predicdo a condicdo estudada. Quando
os dados de entrada, por exemplo, os atributos radiémicos, e de saida, as classes de
pessoas saudaveis e de pessoas doentes, sdo fornecidos ao algoritmo, o método de
aprendizado € do tipo supervisionado. Quando as classes de saida ndo sao
fornecidas, diz-se que o método é do tipo ndo supervisionado, ou seja, cabe ao
algoritmo “descobrir’ as classes por meio da identificagdo de padrdes dos dados de
entrada. Os classificadores de IA mais usados sdo Redes Neurais (em inglés: Neural
Networks), Floresta Aleatéria (FA; em inglés: Random Forest) e Maquina de Vetores
de Suporte (MVS; em inglés Support Vector Machine) (FAN; FENG; WANG, 2019).

As caracteristicas radibmicas alimentam bancos de dados maiores, 0s quais
sdo compartilhados. Em Ultima instancia, possibilitam formular novas hipéteses e
realizar cruzamentos com outras informacfes, como dados clinicos, genémicos e
laboratoriais que, conjuntamente, suportem decisbes médicas (GILLIES; KINAHAN;
HRICAK, 2016). Além disso, adicionam informacfes, adquiridas de forma n&o
invasiva, o que as tornam especialmente importantes em condices de bidpsias de
dificil acesso ou ndo possiveis. A integracdo de todas as informacdes médicas
provenientes de varias fontes € a base para o desenvolvimento da medicina de
precisdo, na qual se busca o tratamento certo, para o paciente certo, na hora certa
(GILLIES; KINAHAN; HRICAK, 2016).

2.4 A RADIOMICA EM RESSONANCIA MAGNETICA PARA O DIAGNOSTICO DA
DOENCA DE PARKINSON

A capacidade de converter dados mineraveis de grande dimenséo, a partir de
imagens meédicas digitais, possibilita a radibmica expressar fenoétipos distintos,
prognosticos e respostas terapéuticas diversas de doengas complexas (SALVATORE;
CASTIGLIONI; CERASA, 2021). Os primeiros anos de estudos com radidmica se deu

na oncologia, na qual dados histopatologicos, imuno-histoquimicos e genéticos estao
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amplamente disponiveis (CUOCOLO et al., 2020). Apenas mais recentemente, 0 Uso
da IA tem crescido nas desordens neurodegenerativas (SALVATORE; CASTIGLIONI;
CERASA, 2021).

Uma quantidade maior de estudos com radibmica tem se concentrado na
doenca 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 acuracia de 88% a 96% para diferenciar
pessoas saudaveis de individuos com doenca de Alzheimer (SALVATORE;
BATTISTA; CASTIGLIONI, 2016). Estudos também estdo sendo desenvolvidos a fim
de predizer a taxa de conversao de pessoas com CCL para doenca de Alzheimer, com
média de acuracia de 76% a partir de caracteristicas de textura extraidos de imagens
de RM (LUK et al., 2018).

Na DP, pesquisas iniciais com radidmica envolveram a substancia negra, a
partir de RM sensivel a neuromelanina, sem encontrar uma boa performance
(acuracia de 60%) em diferenciar individuos doentes de sadios, usando a técnica de
FA (SHINDE et al., 2019). Pesquisas mais recentes tém buscado usar os métodos de
AM para explorar as alteracfes existentes em outras regides. Um estudo em RM
ponderada em T1 encontrou que, as regides de interesse seriam nulcleos da base,
tronco cerebral, quarto ventriculo, ventriculo lateral, cerebelo, lobo frontal, lobo
temporal, lobo occipital e base do tadlamo (SOLANA-LAVALLE; ROSAS-ROMERO,
2021).

Revisdes tém sido realizadas com o intuito de agrupar os estudos de radibmica
na DP quanto aos problemas de diagnosticos, se binarios (doentes e sadios) ou
multiplos (sadios, individuos com DP, com outras sindromes parkinsonianas). Assim
como também sintetizam quanto aos protocolos de aquisi¢do e técnicas quantitativas
de RM, as formas de segmentacdo (se manuais ou automatizadas), as regides de
interesse avaliadas e aos métodos usados na mineracdo dos dados e classificacao

dos grupos.

Mateos-Pérez et al. (2018) realizaram um levantamento das técnicas de AM
aplicadas em RM em doencas do sistema nervoso central, como doenca de Alzheimer,
DP, autismo e esclerose multipla. Para a DP (total de nove estudos), trés

compreendiam a classificacdo binaria DP-controle (média de 24 pessoas com DP e
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23 saudaveis), com acuracia variando de 42% a 92,7% (média de acuracia de 74%).
As técnicas de imagem incluiram sequéncias em T1 e DTI (imagem por tensor de
difusdo; em inglés: diffusion tensor image). Os demais estudos da revisdo que
envolviam DP incluiram problemas n&o binarios, abordando também outras sindromes
parkinsonianas no desfecho principal (MATEOS-PEREZ et al., 2018).

Outra revisao relacionada a radibmica em RM (XU; ZHANG, 2019), especifica
para DP, identificou 12 estudos para classificar doentes e controles. Sete deles foram
com RMe, trés com RM funcional (RMf) em estado de repouso e dois com imagens
multimodais. Os valores de acuracia variaram entre 70,5% a 99,7%. Importante notar
a grande heterogeneidade das regifes de interesse, incluindo substancias branca e
cinzenta de varias estruturas, como tronco cerebral, nicleos da base, cortex cerebral
e também o cerebelo (XU; ZHANG, 2019).

Apesar do crescimento de estudos de radibmica nas doencas
neurodegenerativas nos ultimos anos, ainda sdo poucos 0s que envolvem a DP. A
maioria deles inclui em suas amostras individuos nas diversas fases da doenca, o que
pode comprometer a interpretacdo dos resultados. A radidbmica, entretanto, emerge
como um caminho ndo-invasivo e promissor, uma vez que, conforme Robert Gilles e
colaboradores (2016) sintetizaram em seu artigo: imagens sdo mais que fotos, sao

dados.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 DESENHO E LOCAL DO ESTUDO

Este estudo é do tipo retrospectivo, caso-controle, com amostra extraida do
banco de dados do consorcio 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

Pré-processamento dasimagense
segmentacao das regides de interesse

s
Q/

O

Parkinson’s
Progression
Markers
Initiative
Freesurfer ‘
Aprendizado de maquina Extragdo das caracteristicas radiomicas

Classificagao

Mineragdo

Scikit-learn Freesurfer e Py-Radiomics (3D-Slicer)

Fonte: A autora (2022).

O pré-processamento e segmentacdo das imagens foram realizados no nucleo

de Telessaude da UFPE (NUTES), utilizando o software Freesurfer. Essas etapas
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haviam sido feitas na pesquisa intitulada como “Analise da substancia branca cerebral
em individuos com doenca de Parkinson: um estudo neuropsicologico e de

ressonancia magnética” (BISPO, 2020).

A extragdo das caracteristicas radibmicas do neoestriado foi feita usando os
softwares Freesurfer, 3D-Slicer e a extensdo Py-Radiomics e, por fim, a mineracéo
dos dados e o desenvolvimento dos modelos de classificacdo, utilizando técnicas de

AM, foram realizadas através da plataforma Scikit-learn.

3.2 AMOSTRA DO ESTUDO

Os participantes deste estudo foram extraidos da pesquisa de Bispo (2020), a
qual era composta de uma amostra de conveniéncia, a partir do banco de dados do
PPMI (http://www.ppmi-info.org/data). Os individuos recrutados provém dos Estados
Unidos, Europa e Australia (MAREK et al., 2011). O PPMI compreende um grande

estudo observacional com os objetivos de identificar biomarcadores de progressao da
DP, avancar na compreensdo etioloégica, além de fornecer dados para o
desenvolvimento de drogas para o tratamento (MAREK et al., 2011). Esse banco de
dados contém informacdes clinicas, avaliagcbes laboratoriais, genéticos e de
neuroimagem, disponiveis aos grupos de pesquisadores parceiros (wWww.ppmi-
info.orq).

Ressalta-se que o consorcio PPMI respeita a aceitacao livre e esclarecida,
tendo todos os participantes assinado o termo de consentimento por escrito para a
formacdo do banco de dados internacional. Além disso, o grupo de pesquisa deste

estudo tem acesso aos dados através do NUTES.

Os critérios de selecdo do PPMI para o recrutamento de individuos com DP

- Estar no inicio da DP, definido como diagndstico com menos de dois anos,
utilizando os critérios da UK Parkinson’s Disease Brain Bank (Banco de Cérebros da
Doenca de Parkinson do Reino Unido) (GIBB WRG; LEES AJ, 1998);

- N&o ter sido tratado;

- Presenca 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 avaliacdo cognitiva normal (no caso, MOCA > 26) (ANEXO
A).

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

Os critérios de selecao do PPMI para o recrutamento de individuos saudaveis
(IS) séo:

- Auséncia de disfunc&o neurologica;

- Auséncia de parente de primeiro grau com DP;

- Possuir escala de avaliagédo cognitiva normal (no caso, MOCA > 26) (ANEXO
A).

3.2.1 Critérios de inclusao e exclusao

Foram incluidos nesta presente pesquisa os individuos que preencheram o0s

seguintes critérios:

1) Diagndstico 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 avaliacbes neuroldgicas, cognitivas e de

estadiamento da doenca;
5) Ter realizado imagem de RM de encéfalo;

Foram excluidos:

1) Individuos com DP com estadiamento moderado a grave, definido como
valor maior ou igual a trés pela escala Hoehn & Yahr (ANEXO B) (HOEHN; YAHR,
1967);

2) Individuos com imagens de qualidade insatisfatéria, como a presenca de
artefatos;
3) Individuos com avaliagbes e testes neuroldgicos incompletos que

impossibilitassem a analise dos dados.
A amostra do estudo, apos a aplicacao desses critérios de inclusdo e excluséo,

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

3.3.1 Coletade dados clinicos

Ap0Os aprovacao do Comité de Etica da UFPE (N.° Parecer: 4.575.008), foram
coletados do banco de dados do PPMI, remotamente, informacdes clinicas dos
individuos com DP e saudaveis, expostas no Quadro 1

Os dados sociodemograficos e clinicos dos participantes foram compilados e
armazenados em uma planilha no Microsoft Office/Excel versdo Professional Plus
2019. A andlise desses dados foi feita utilizando o software IBM® SPSS® Statistics,
versao 28.0.0.0.

Fluxograma 2 - Selecdo da amostra

=
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Legenda: DP - individuos com doenga de Parkinson; IS — individuos saudaveis; RM:
ressonancia magnética. Fonte: A autora (2022).
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Quadro 1 — Dados clinicos coletados

Dados gerais e avaliagdo Caracteristicas da doenga de Parkinson
cognitiva

Idade Presenca de tremor de repouso

Sexo Presenca de rigidez

Escolaridade Presenca de bradicinesia

Dominancia manual Presenca de Instabilidade postural

MOCA Lado predominantemente afetado pelos sintomas
Estadiamento Hoehn & Yahr
UPDRS (partes la, Ib, II, Il e V)

Legenda: MOCA - avaliacao cognitiva de Montreal (Montreal cognitive assessment);
UPDRS - escala unificada de avaliacdo da doenca de Parkinson (unified disease
Parkinson rating scale). Fonte: A autora (2022).

3.3.2 Coleta das Imagens e segmentacédo das regides de interesse

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

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

As imagens haviam sido armazenadas em uma estacdo de trabalho da
fabricante Apple®, no NUTES do Hospital das Clinicas da UFPE. O protocolo de

aquisicao das imagens do PPMI baseou-se em:
- aparelho Siemens de 3 Teslas TIM Trio, bobina de 12 canais;

- sequéncia volumétrica ponderada em tempo de relaxamento longitudinal (T1)
de alta resolucdo, aquisicao axial, tempo de repeticdo (TR) 7,1 ms, tempo de Echo
(TE) 3,3 ms, tempo de inversdo (TI) 850 ms, Field of View (FOV) 240 x 240 mm?,
matriz 256 x 256, espessura de corte 1 mm, total 210 imagens;

Ressalta-se que o PPMI possui um laboratorio central de armazenamento de
imagens, o Laboratorio de Neuroimagem da Universidade do Sul da Califérnia
(MAREK et al., 2011), o qual fornece todo o suporte técnico aos centros participantes
e e responsavel pela avaliacdo, qualificacédo, treinamento, recebimento, controle de
qualidade e gerenciamento dos dados de imagens. A aquisicdo das imagens pelas
instituicBes participantes é feita conforme protocolo definido pelo PPMI. Em seguida,
0S centros enviam as imagens ao laboratorio central, usando o iIPACS, o qual permite

0 envio seguro e eficiente dos dados de imagens (www.ppmi-info.orq).



http://www.ppmi-info.org/
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Bispo (2020) havia realizado o0 pré-processamento das imagens e a
segmentacao volumétrica automatica do encéfalo inteiro no seu estudo, utilizando o

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

Esse software, de codigo aberto e download gratuito, compreende um pacote de
ferramentas computacionais de processamento, visualizacéo, reconstrucao cortical e
segmentacao volumétrica de neuroimagens estrutural e funcional, desenvolvido pelo
Laboratorio 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 correcdo dos movimentos, suavizacao
espacial e remocao de tecidos nao cerebrais
(https://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/fswiki/FsFastPreprocessData). Ressalta-se que a

segmentacdo automatica, realizada pelo Freesurfer, possibilita a delimitacdo das
regides de interesse de forma muito mais rapida e € comparavel em termos de
precisdo a manual tradicional (FISCHL et al., 2002b, 2004). Esse tipo de segmentacao
automaética é feito de forma probabilistica, cruzando diversas informacgdes: intensidade
de voxels, localizacdo espacial global no encéfalo (fornecida por um atlas) e
localizacdo espacial local (relacionamento espacial entre as diversas classes
anatdmicas) (FISCHL et al.,, 2002a). Além disso, esse processo independe de
alteracdes nos parametros de aquisicdo das imagens (FISCHL et al., 2004).

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

0s quais formam o neoestriado.

3.3.3 Extracao dos atributos radidmicos do neoestriado

Com o software Freesurfer™ verséo 6.0, foram obtidos os valores volumétricos
do CAU e PU, os quais foram, posteriormente, normalizados e descritos em
percentual, de acordo com a férmula presente a seguir. O VN compreende o volume
normalizado, o VRI corresponde ao volume da regido de interesse e o VIT ao volume

intracraniano total.

VRI

VN = — X 100
VIT


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

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

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

também de livre acesso, para computacao de imagens médicas, fornecendo diversas
funcionalidades avancadas de andlise e processamento (FEDOROV et al., 2012).

O Py-Radiomics foi desenvolvido para extrair de forma automatizada um
extenso painel de caracteristicas quantitativas das imagens médicas segmentadas
(VAN GRIETHUYSEN et al., 2017), inclusive possibilitando importar as informacdes
obtidas pelo Freesurfer. As caracteristicas radidbmicas 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 estao distribuidas em sete classes,

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

descritores de forma sdo calculados de forma separada e sédo independentes do valor
de cinza, sendo obtidos a partir de uma mascara dos volumes de interesse, em trés
dimensdes (3D) (VAN GRIETHUYSEN et al., 2017)

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

caracteristicas radibmicas deste estudo, somando com os volumes normalizados, foi

de 108 caracteristicas.

Quadro 2 — Caracteristicas radidmicas extraidas através do Py-Radiomics

Classe de caracteristicas Quantidade

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

Matriz de Coocorréncia de Nivel Cinza 24

Matriz de Comprimento de Execucao de Nivel de Cinza 16

Matriz de Zona de Tamanho do Nivel de Cinza 16

Matriz de Diferenca de Tons de Cinza Vizinhos 5

Matriz de Dependéncia de Nivel Cinza 14
Total 107

Legenda: 3D — trés dimensodes. Fonte: A autora (2022).

Importante destacar que os atributos extraidos pelo Py-Radiomics estdo em
conformidade com as definicbes da Image Biomarker Standardization Initiative (IBSI;
Iniciativa de Padronizacédo de Biomarcadores de Imagem), um grupo independente de

colaboracéo internacional que objetiva padronizar a extragédo dos biomarcadores de


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 radibmica (ZWANENBURG et al., 2016). A linguagem de
programacao utilizada por tais plataformas é a Python, a qual possui cédigo aberto e

€ comumente usada na computacéo cientifica (VAN GRIETHUYSEN et al., 2017).

3.4 MINERACAO E DESENVOLVIMENTO DOS MODELOS DE CLASSIFICACAO

O Fluxograma 3 resume essa etapa, a qual contou com a participacédo de um
especialista em ciéncia dos dados e compreendeu na mineragdo dos dados e
identificacdo de padrdes, através de métodos de AM, para a solucdo do problema

criado, aqui definido na classificacdo em dois grupos: individuos com DP e saudaveis.

Fluxograma 3 — Mineragéo dos dados e desenvolvimento dos modelos de
classificacéo

Dados Brutos

4

Balanceamento dos dados
Y (aumento da classe minoritaria)

Fase exploratéria das o
diversas técnicas de e
aprendizado de maquina L y
» Normalizacido dos dados
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© (média 0 e desvio padrédo 1)
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o
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@
S =
Técnicas de aprendizado = Reducao dos dados
de maquina com melhores (analise de componentes
performances principais)

Desenvolvimento dos modelos
a partir dos dados minerados

Fonte: A autora (2022).

Para essa etapa, foi utilizado o Scikit-learn verséo 1.1.1, uma plataforma Python
gue agrupa diversos algoritmos de AM e cujo codigo-fonte é livre (PEDREGOSA et
al., 2011) (https://scikit-learn.org/stable/).



https://scikit-learn.org/stable/
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3.4.1 Aplicacdo dos modelos de aprendizado de maquina

No presente estudo, os modelos de AM utlizados foram do tipo
supervisionados, visto que os dados de entrada (caracteristicas radibmicas dos dois
grupos) e os dados de saida (classes de individuo saudavel e individuo doente) eram
previamente conhecidos e foram ofertados aos algoritmos, os quais criam funcdes a
fim de construir modelos de classificacéo.

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 classificacao.
Apenas 0s modelos com as melhores performances foram reanalisados,
posteriormente, a partir dos dados minerados (balanceados, normalizados e
selecionados)

Quadro 3 — Algoritmos de aprendizado de maquina da fase exploratéria inicial

Tipos de aprendizado de maquina

K-Nearest Neighbors AdaBoost

Maquina de Vetores de Suporte Regresséao Logistica

Processo Gaussiano Redes Neurais

Arvore de Deciséo Naive Bayes

Floresta Aleatéria (com 100 &rvores) Analise Discriminante Quadrética

Analise Discriminante Linear
Fonte: A autora (2022).

Para o desenvolvimento de cada modelo, com o objetivo de reduzir erros de
predicdo, foi utilizada a abordagem de validacéo interna, na qual a qualidade do
meétodo € aferida através de previsdes de dados que nao foram usados para treinar o
modelo (GABRIELI; GHOSH; WHITFIELD-GABRIELI, 2015). A validacéo, entao,
necessita de pelo menos dois grupos diferentes: de treinamento e de teste. Visando
nao limitar a quantidade de dados disponiveis para o treinamento, devido ao tamanho
pequeno da amostra, foi feita a validacdo cruzada (em inglés, cross-validation)
(GABRIELI; GHOSH; WHITFIELD-GABRIELI, 2015).
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Na validacéo cruzada, o conjunto total de dados € dividido em k subconjuntos.

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

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

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

forma que cada subconjunto possa exercer a funcdo de teste uma unica vez
(GABRIELI; GHOSH; WHITFIELD-GABRIELI, 2015; JUNG; HU, 2015). Neste estudo,

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

Figura 1 — Desenvolvimento do modelo de classificacao utilizando a técnica de

|

validagéo cruzada com k-fold =10

Modelo de Classificagao

validagdo cruzada do tipo k-fold

=10

Treinamento Teste Treinamento Teste

| B

Treinamento Teste

Treinamento Teste

Treinamento Teste

Treinamento Teste

Treinamento Teste
e

Treinamento Teste

Média das performances do Modelo de
Classificacédo

Fonte: A autora (2022).

3.4.2 Mineracao: balanceamento, normalizacéo e reducéo dos dados

Os dados radibmicos séo estruturados na forma de um vetor linha (ou

insténcia), na qual cada linha corresponde a uma regido de interesse de um
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participante e cada coluna a uma caracteristica radibmica (Figura 2). O vetor de
imagem, portanto, corresponde a todos os atributos de imagem extraidos de uma
Unica regido de interesse de um participante.

Visto que haviam quatro regidoes 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 instancias. Dessa forma, foi necessario
realizar o balanceamento dos dados. Essa etapa € 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 padrbes da classe majoritaria (DONG;
GONG,; ZHU, 2019).

A técnica utilizada aqui foi Up-sample Minority Class (Aumento da Classe
Minoritaria) (DONG; GONG; ZHU, 2019), por meio da qual criou-se 192 instancias na
classe minoritaria (grupo de IS). Dessa forma, consegue-se balancear os dados da
amostra, solucionando o problema do desequilibrio entre os grupos, sem acrescentar

informacgdes adicionais.

Figura 2 — Exemplo de parte dos dados estruturados em instancias

v

0.398505 0.128112 7.851791 61.288301 51.478157
Vetoraads 0.598944 0.250488 10.155625 40.543309 41.761231
imagem ou 0.404297 0.113538 6.908056 60.843292 52.172796
instancias

0.538670 0.261065 11.006946 42.161739 44407212

0.429084 0.203608 9.053717 44 466354 47.675995

Fonte: A autora (2022).

A normalizagédo compreende um processo no qual os dados sao padronizados
em uma mesma escala, tornando-os mais confiaveis para serem analisados pelos
modelos de AM. Variaveis medidas em escalas diferentes podem néo contribuir de
forma equitativa para a funcdo desenvolvida pelo modelo, gerando viés (Buitinck et
al., 2013). A padronizagdo das variaveis 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 padrao de um.

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

do modelo de AM (SONG et al., 2021), realizou-se reducao da dimensao dos dados a
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partir de técnica de analise de componentes principais (em inglés, principle component
analysis), a qual é realizada de forma néo supervisionada (LEMM et al., 2011; PIERRE
COMON, 1994).
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4 ANALISE ESTATISTICA

Os resultados foram apresentados em forma de tabela com suas respectivas
frequéncias absoluta e relativa, medidas de tendéncia central e medidas de disperséo.
Por meio do teste de Kolmogorov-Smirnov, verificou-se a normalidade dos dados
numericos. Caso o valor de p fosse menor que 0,05, foi realizado o teste de Mann-
Whitney. Para as varidveis em que se encontrou distribuicdo normal (p>0,05), foi
usado o teste t de Student para amostras independentes (SHESKIN, 2003). Para
verificar a relacao entre os grupos e as variaveis 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 classificacao
baseados em AM, obtidas no Scikit-learn, foram: discriminacdo, expressas em area
sob a curva ROC (AUC), sensibilidade e especificidade; e calibracdo, expressa na

forma de acuracia.
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5 RESULTADOS

51 CARACTERIZACAO DA AMOSTRA

A amostra total do estudo foi de 92 participantes, os quais compunham dois
grupos, sendo 70 individuos idosos com DP (média de idade de 67,0+ 5,1 anos) e 22
idosos saudaveis (média de idade de 68,4+ 5,7 anos). As comparacdes entre 0s dois
grupos com relagédo a idade, escolaridade, sexo, dominancia manual e avaliagao

cognitiva através do MOCA sé&o encontradas na Tabela 1.

Tabela 1 — Caracteristicas dos grupos de individuos saudaveis e com DP segundo
idade, escolaridade, género, dominancia manual e avaliacdo cognitiva

Variaveis Grupos (n) p
DP (70) IS (22)
ldade (Md, dp) 67,0+5,1 68,4 +5,7 0,262
Escolaridade (anos) (Me, 11Q) 16,0 (14,0:18,0) 16,0 (15,0:18,0) 0,287®@
Sexo (n, %)

- Homem 48 (68,6%) 22 (100%) 0,003 ©
- Mulher 22 (31,4%) 0 (0%)

Dominancia manual (n, %)

- Destro 64 (91,4%) 17 (77,3%) 0,083 ™
- Sinistro 4 (5,7%) 2 (9,1%)

- Ambidestro 2 (2,9%) 3 (13,6%)

MOCA (Me, 1IQ) 28,0 (25,0;29,0) 28,0 (27,0;29,0) 0,298@

(negrito) Diferenca significativa ao nivel de 5%.
(1) Teste t-student.
(2) Mann-Whitney
(3) Teste qui-quadrado
(4) Teste exato de Fisher
Legenda: DP — individuos com doenca de Parkinson; dp — desvio padrao; 11Q —
intervalo interquartil; IS — individuos saudaveis; Md — Média; Me — Mediana; MOCA —
Avaliacdo Cognitiva Montreal; n — Numero de participantes; p — Valor de p; % valor
em percentual. Fonte: A autora (2022).

Com relacdo ao sexo, dentre os controles, ndo houveram participantes
femininos fornecidos pelo banco de dados do PPMI, apds a aplicacdo dos critérios de
inclusdo e exclusdo. No grupo com DP, a maioria dos participantes foi do sexo
masculino (68,6%), conforme observado na populagdo geral (ASCHERIO;
SCHWARZSCHILD, 2016). Nota-se que para ambos 0s grupos o nivel de
escolaridade foi alto (acima de 15 anos, p=0,287) e o rastreio cognitivo foi negativo
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(MOCA acima de 26/27), sem diferenca estatistica entre eles. A dominancia manual
predominante foi destra para ambos os grupos (p=0,083)

A caracterizacao clinica do grupo com DP quanto ao lado predominantemente
acometido e aos sintomas apresentados no momento do diagnéstico, quanto ao
estadiamento através da Escala HY modificada e as pontuac¢fes das partes I, II, 1lI, IV
e total do UPDRS (ANEXO C), encontram-se na Tabela 2.

Tabela 2 — Caracteristicas do grupo com doenca de Parkinson segundo lado
predominantemente acometido e sintomas motores presentes no momento do
diagnéstico, estadiamento e quantificacao dos sintomas pela UPDRS

Variaveis 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 | 22 31,4
Grau Il 48 68,6
Md £ dp Me (11Q) Minimo — Maximo
UPDRS
Total la 12+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 | 51+3,8 5,0 (2,0; 8,0) 0,0-18,0
Total parte Il 50+£3/4 5,0 (2,0; 6,3) 1,0-16,0
Total parte Il 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 325+15,0 30,5 (21,5; 42,0) 7,0-70,0

Legenda: DP — individuos com doenca de Parkinson; dp — desvio padrao; HY -
Escala de Hoehn & Yahr modificada; 11Q — intervalo interquartil; 1S — individuos
saudaveis; Md — Média; Me — Mediana; n — numero de participantes; UPDRS -
Escala Unificada de Avaliacdo da Doenca 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 realizagdo do diagnéstico. Como o estagio do
estudo é a fase precoce da DP e foram excluidos participantes com estadiamento
maior ou igual a lll da escala de HY modificada, apenas os graus | e Il foram
observados, sendo que 68,6% apresentavam o grau ll. 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 diagnosticos da doenca. Ressalta-se apenas um
paciente com instabilidade postural, sinal mais encontrado nas fases intermediaria e
avancada (POEWE et al., 2017).

Com relacdo a escala UPDRS, observaram-se pontuacdes pequenas nas
partes | (aspectos ndo motores, cujos escores variam de 0 a 52), Il (aspectos motores
das AVD, como fala, degluticdo, alimentacdo e escrita; pontuacdes de 0 a 52) e IV
(complicacdes decorrentes do tratamento farmacoldgico; com escores de 0 a 24),
concordantes com a fase precoce da amostra, visto que tais comprometimentos sao
mais tardios na doenca (POEWE et al., 2017). A parte lll, que quantifica o prejuizo
dos sinais motores e totaliza pontuacdes de 0 a 72, apresentou média de 22,3 com

desvio padréo de 10,8.

52 RESULTADOS DOS METODOS DE CLASSIFICACAO DO APRENDIZADO
DE MAQUINA

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

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

Tabela 3 — Resultados dos desempenhos dos modelos de aprendizado de maquina
na fase exploratoria

Modelos de aprendizado de maquina Ac (%)
Maquina de Vetores de Suporte 76,2
Analise Discriminante Quadratica 76,2
Regresséo Logistica 75,1
Floresta Aleat6ria 74,9
k-Nearest Neighbors 73,0
Redes Neurais 68,7
Analise Discriminante Linear 56,8
AdaBoost 45,6
Arvore de Decisdo 443
Naive Bayes 31,4
Processo Gaussiano 25,4

Legenda: Ac — média de acuracia; % - valor em percentual. Fonte: A autora (2022).
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Os modelos com melhores desempenhos foram MVS (média de acuracia de
76,2%), Analise Discriminante Quadratica (média de acuracia de 76,2%), Regresséao
Logistica (média de acuracia de 75,1%) e FA (média de acuracia de 74,9%). Estes,
portanto, foram os algoritmos selecionados para desenvolver os modelos de predi¢cao
diagnostica a partir dos dados minerados.

ApOs a aplicacdo da analise de componentes principais, observou-se que das
108 caracteristicas radidbmicas, quinze explicavam mais de 95% da variacao entre o0s

grupos. (Figura 3).

Figura 3- Reducéo de dimensionalidade através da andlise de componentes
principais

100 A

Variacao explicada (%)

—

T T T T T

0 20 40 60 80 100
Numero de componentes

Legenda: %- valor em percentual. Fonte: Gréafico extraido do Scikit-learn.

Dentre os quatro modelos de AM desenvolvidos para classificagdo DP-
saudavel a partir dos dados minerados, o que apresentou melhor desempenho foi FA,
com média de acuracia de 84,8%, sensibilidade 76,4%, especificidade 92,9% e AUC
84,7%. A Analise Discriminante Quadratica foi a que apresentou maior especificidade,
porém, com acuracia 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 - Acuracia, sensibilidade, especificidade e AUC dos métodos de
classificacdo entre individuos com DP e saudaveis baseados em aprendizado de

magquina
Modelos de aprendizado de maquina Média (%)
Ac Sens Esp AUC
Floresta Aleatéria 84,8 76,4 92,9 84,7
Analise Discriminante Quadratica 67,8 38,1 96,5 67,3
Méaquina de Vetores de Suporte 58,9 58,1 59,6 58,9
Regresséo Logistica 54,5 56,4 52,6 54,4

Legenda: Ac — acuracia; AUC — area sob a curva ROC; Esp- especificidade; Sens —
sensibilidade; %- valor em percentual. Fonte: A autora (2022).
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6 DISCUSSAO

O objetivo deste estudo foi avaliar se a aplicagdo do AM para discriminar
individuos na fase precoce da DP de IS, a partir da extracéo de caracteristicas de RMe
do neoestriado, aumenta a acuracia diagnostica da DP. Observamos que a analise
radidmica do neoestriado, realizada em imagens ponderadas em T1, encontrou uma
boa performance para o diagndstico usando o algoritmo de FA (média de acuracia 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 estagio inicial, corrobora com
o potencial da radidmica como ferramenta para a descoberta de biomarcadores nas
doencas neurodegenerativas.

O imageamento por RM carece de especificidade na DP (POLITIS, 2014).
Alguns estudos convencionais (sem utilizacdo de técnicas de AM) evidenciaram
atrofia em regides como a substancia negra (LINDER et al., 2009; VITALI et al., 2020),
PU (GENG; LI; ZEE, 2006; LEE et al., 2014; PITCHER et al., 2012) e 0o CAU (PITCHER
et al., 2012). Estudos com radidémica tem demostrado que essa abordagem detecta
alteracdes microestruturais, antes das lesbes tornarem-se visiveis nas imagens
(SHAO et al.,2018), possibilitando agregar informacdes mais sensiveis e especificas
a analise convencional. Esse fato é especialmente importante em uma condicdo como
a DP, cujo o diagnéstico atual é clinico, pouco acurado na fase inicial (acuracia média
de 58%) e quando o processo neurodegenerativo esta avancado (BEACH; ADLER,
2018).

Quanto as regibes de interesse deste estudo, a escolha do CAU e do PU
baseou-se nas evidéncias de que as alteracdes fisiopatoldgicas sejam mais precoces
nesses nucleos da base que em outras regides (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 regressdo logistica e RM
ponderada em T2, teve 0 neoestriado, como regido de interesse. Encontraram medias
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 0s quais mostram o potencial do neoestriado como
regiado fornecedora de marcadores diagnosticos em imagens de RM convencionais.

Comparacdes entre a presente pesquisa e a de Novellino e colaboradores

(2020) sao limitadas devido as seguintes diferencas no desenho do estudo: avaliacao
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do PU e CAU de forma isolada (aqui optou-se pela avaliacdo combinada); amostra em
diversos estagios da DP (incluindo estadiamento = Ill da escala de HY modificada);
segmentacdo do tipo manual; extragcdo de 274 caracteristicas e, por fim, outra
sequéncia de RM (T2). O namero maior de caracteristicas e a inclusdo de diversos
estagios da doenca podem ter gerado mais informacdes aos algoritmos e explicar uma
melhor performance de discriminacdo comparado com o nosso modelo de Regressao
Logistica.

Nos ultimos anos, porém, novos estudos tém usado algoritmos de AM em
neuroimagem para explorar, a partir de todo o encéfalo, as regides alteradas. O estudo
de Solana-Llavalle e colaboradores (2021), através da morfometria a partir de RM,
explorou as regides de interesse, diferenciando entre os sexos. Para os homens, as
regides que se destacaram foram nucleos da base, tronco cerebral, quarto ventriculo,
ventriculo lateral, cerebelo, lobo frontal, lobo temporal e cértex. J& nas mulheres, as
principais alteracdes foram lobo occipital, nicleos da base, base do talamo, cerebelo
e lobo frontal. Segundo os autores, a maior quantidade de areas afetadas nos homens
poderia justificar a maior prevaléncia da DP nesse grupo. Ressalta-se que os nucleos
da base se mostraram alterados para ambos 0S sexos.

Tais trabalhos que buscam utilizar AM para identificar novas regides de
interesse, diferente de focar em regides classicas centradas na perda dopaminérgica,
como a substancia negra e o neoestriado, podem trazer novos conhecimentos acerca
da fisiologia e progresséo da DP. Mais estudos precisam ser realizados nesse sentido.
A pesquisa atual, embora apenas analisando o neoestriado, conseguiu obter melhora
na performance diagnéstica por imageamento, e novos trabalhos contemplando ou
combinando outras regides de interesse podem ter resultados mais promissores.

Os estudos de AM a partir de imagens de RM sao heterogéneos quanto as
sequéncias utilizadas. Pesquisa com RM sensivel a neuromelanina, aplicando AM e
AP, encontrou acuracias respectivas de 81,1% e de 83,7% (SHINDE et al., 2019).
Outros estudos com suscetibilidade magnética (acuracia de 79% e 73%) (LEE et al.,
2020) e com RMf (acuréacia de 76,2%) (JOCKWITZ et al., 2019) séo reportados.

Em particular, a pesquisa de Song e colaboradores (2021), a partir de T1, com
amostra extraida do PPMI (DP=44 e 1S=44; idade = 50 anos; estadiamento HY < II)
utilizou a técnica de morfometria para extracdo da caracteristica de volume
normalizado das substancias cinzenta e branca e do liquido cefalorraquidiano. Teve

objetivo de avaliar a performance de quatro algoritmos de sele¢éo de caracteristicas
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baseadas em AM. Para classificacédo, eles utilizaram a MVS, obtendo acuracia de
89,58% para substancia cinzenta e de 71,15% para substancia branca. Destaca-se
que tal estudo utilizou informacdes extraidas de todo o encéfalo, sem focar em uma
regido de interesse especifica, o que pode ter fornecido mais informacgfes para a
tarefa de classificacao.

Dentre os algoritmos de reducdo de features avaliados por Song e
colaboradores (2021), ndo foi contemplado a analise de componentes principais, 0
método escolhido aqui. Esta compreende uma das técnicas mais antigas e mais
usadas, uma vez que reduz a dimensdo dos dados, preservando o maximo de
variabilidade possivel. Por ter um comportamento interessante para analise de big
data, vem sendo usada e aprimorada em &reas como a radibmica (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 combinacdo de regides de
interesse, de caracteristicas de imagem, de técnicas de selecdo e de modelos de
classificacdo, no fluxo de trabalho da radibmica, para predi¢cdes diagndsticas mais
acuradas.

Pesquisas com AM para classificacdo binaria doente-sadio na DP tém sido
realizadas usando outras modalidades de imageamento, como PET-FDG (acuracias
de 91,2% e 88%) (WU et al., 2019b) e SPECT (acuracia de 96%) (CHOI et al., 2017).
Também tem se explorado se abordagens de imagem multimodais alcancariam
acuracias maiores, encontrando resultados discordantes. Um estudo (NEMMI et al.,
2019), combinando sequéncias de RM T1, T2 e dados de RMf, encontrou acuracia de
78%. Performance menor pode ter sido resultado do fato que mais caracteristicas
podem levar a mais overfitting no desenvolvimento de modelos de classificagéo pelos
algoritmos de IA. Outro estudo multimodal, entretanto, envolvendo diferentes técnicas
de imageamento (SPECT e RM-T1) encontrou acuracia de 97,5%, sendo superior ao
uso isolado (acuracia de 70,5% para RM e 95,6% para o SPECT) (ADELI et al., 2017).

A analise multimodal tem desvantagens que limitam a aplicacdo em larga
escala: dificuldade de acesso as varias técnicas e sequéncias; tempo maior para
aquisicao 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 avaliacéo
neurolégica, sendo, por isso, uma das técnicas fornecidas pelo PPMI. E mais

acessivel e tem menos custo que as imagens de PET e SPECT. Além disso, diferentes
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dessas, a RM néo utiliza radiac&o ionizante, a qual esta associada a riscos a saude
(POLITIS, 2014). A sequéncia ponderada em T1 é o padrdo para extracdo das
medidas volumétricas das estruturas anatdmicas e aqui foi usada para extracao das
caracteristicas radibmicas do neoestriado.

No presente estudo, associaram-se caracteristicas semanticas (descritores de
forma em 3D), de primeira e de segunda ordens. Esta ultima trata-se das
caracteristicas de textura, as quais, quantificam as inter-relacdes dos niveis e padrdes
de cinza entre os pixels da imagem, e tém o potencial de detectar as alteragbes
microestruturais (NOVELLINO et al., 2020; SHAO et al., 2018). O estudo de Solana-
Lavalle e Rosas-Romero (2021) encontrou que, dentre as caracteristicas radibmicas
selecionadas, as de segunda ondem, destacaram-se na tarefa de classificagdo. A
analise convencional ndo alcanca as correlacdes entre 0s voxels e concentram-se nas
diferencas entre grupos e nao a nivel individual (SONG et al., 2021).

Um total de 108 caracteristicas foram extraidas neste trabalho, sendo a maioria
resultado de calculos matematicos complexos e, por isto, a importancia da extracao
automatizada. Esforcos para o melhor aproveitamento e comparacéo entre os estudos
com radidbmica tém sido feitos no meio cientifico e, em concordéncia com esse
objetivo, buscou-se extrair caracteristicas que estivessem em conformidade com a
Iniciativa de Padronizagcdo de Biomarcadores de Imagem (ZWANENBURG et al.,
2016).

Alguns estudos tém alimentado os modelos com informacg@es clinicas e de
imagens conjuntas. Amoroso e colaboradores (2018) combinou caracteristicas obtidas
por RM-T1 e dados clinicos baseados em escores da fase prodrémica. Encontraram
acuracia de 93% (sensibilidade 93% e especificidade de 92%), acima da observada
com apenas os dados de imagens (acuracia de 88%, sensibilidade de 85% e
especificidade de 88%) e apenas os dados clinicos (acuracia de 70%, sensibilidade
65% e especificidade de 75%). Dinov e colaboradores (2016) conduziram um amplo
estudo com base no PPMI, associando dados demograficos, clinicos (escalas
motoras, cognitivas e dados de exame fisico), genéticos e de imagem (RM-T1).
Obtiveram acuréacia de 98,9%, sensibilidade de 97,8%, especificidade de 99,7%.

Importante considerar as informagdes usadas para alimentar os modelos de IA,
devido a possibilidade de causar o fenébmeno de leakage (vazamento), o qual
compreende o0 uso de variaveis como entradas que naturalmente sdo dotadas de

informacdes sobre o resultado do problema, tornando a tarefa muito facil e obtendo-
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se desempenho de classificacdo excelente (MATEOS-PEREZ et al., 2018). Os
resultados, dessa forma, carecem de utilidade prética.

Na DP, usar os dados motores, que sao os critérios diagnosticos da doenca,
para classificar sadios e doentes, portanto, a propria definicdo das classes de saidas,
pode causar leakage. Aléem disso, fica dificil interpretar a real importancia dos dados
de imagem no incremento da acuracia no diagndéstico. E necessario ter isso em mente
ao combinar dados de imagens com dados clinicos com o objetivo de avaliar se as
caracteristicas de imagem tém valor em diferenciar IS dos com DP. Nesta pesquisa,
por envolver a classificacdo binaria sadio-doente e por ter como objetivo principal
avaliar se os dados radiébmicos por RM do neoestriado por si sés melhoram a acuracia
diagndstica, optou-se apenas pelo uso das caracteristicas radibmicas.

Os resultados deste estudo, portanto, somam-se a outras pesquisas recentes
e que estdo sendo desenvolvidos que aplicam AM a RMe, tornando-se, portanto,
factivel a sua utilizacao clinica em um futuro préximo para o diagndstico da DP, sem
aumentar o custo de forma consideravel. Ressalta-se que a analise radidbmica nédo é
um exame ou procedimento novo que o individuo precisa ser submetido. Compreende
antes um meio de obter novas informacdes, as quais ndo Sdo possiveis acessar com
a analise radiolégica convencional, a partir das imagens ja realizadas rotineiramente.
Tais dados radidbmicos séo extraidos por meio de softwares gratuitos e de livre acesso
na internet e, portanto, amplamente disponiveis.

Deve-se considerar também a natureza objetiva das informacdes obtidas, de
forma matematica, diferente das andlises subjetivas feitas pelos radiologistas. Sem
prescindir da importancia do ser humano para saber como aplicar, processar e
interpretar as informacdes extraidas por IA, pondera-se, contudo, as influéncias
humanas como tempo de experiéncia do radiologista, variabilidade intra e inter
observador, consumo de tempo grande e limite na capacidade de processamento de
big data (KOCAK et al.,, 2019). No presente estudo, realizou-se a segmentacao
automatica da regido de interesse, que além de apresentar acuracia comparada com
a segmentacao manual (FISCHL et al., 2002b, 2004), é considerada a melhor opcéo
uma vez que evita a variabilidade intra e inter-observador e demanda
significativamente menos tempo (VAN TIMMEREN et al., 2020). Acrescenta-se ainda
gue a segmentacao automatica néo é influenciada por alteracbes nos parametros de

aquisicao das imagens (FISCHL et al., 2004). Atualmente, ja vem sendo amplamente
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usada nos estudos de radidbmica (ADELI et al., 2016; CHOI et al., 2017; DINOV et al.,
2016; LIU et al., 2016).

Por fim, a pesquisa buscou explorar varios algoritmos de classificacao
baseados em AM, ao invés de se concentrar em algum especifico. Mateos-Pérez e
colaboradores (2018), ao revisar radibmica em neuroimagem estrutural nas doencas
do sistema nervoso central, encontraram trés estudos envolvendo a classificacdo
binaria DP-1S. Dois dos estudos foram com MVS (acuracias de 42% e 92,7%) e um
deles com Bootstrap (acuracia de 90,1%). A revisdo de Xu e Zhang (2019), especifica
para DP, identificou 12 estudos, envolvendo RMe, RMf e imagens multimodais. A MVS
foi o classificador mais usado, presente em dez estudos (acuracia de 70,5% a 99,7%).
Diversas foram as regides de interesse e as sequéncias de RM utilizadas nesses
trabalhos.

Zhang (2022) realizou uma revisdo com o objetivo de integrar as abordagens
baseados em AM para o diagndstico e deteccdo 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 diagnéstico da DP, a partir de dados clinicos, laboratoriais, genéticos e
de imagem combinados do PPMI, sendo eles: MVS, AdaBoost, Analise Discriminante
Linear, k-neighbors, k-means e Naive Bayes, obtendo-se com os dois primeiros as
melhores performances: acuracias de 96,2% e 98,9%, respectivamente.

Os modelos de classificacao linear assumem gque ha um relacionamento linear
entre os dados de entrada e de saida de um modelo. Na técnica de Andlise
Discriminante Linear busca-se encontrar uma projecdo O6tima que maximiza a
distancia entre as variaveis de classes diferentes e que minimiza a distancia entre as
variaveis de uma mesma amostra. Ja a Analise Discriminante Quadratica procura
capturar a relacao quadratica entre as varaveis dependentes e independentes, tendo
maior potencial em discriminacdo (JAMES et al.,2013; WANG, SUMMERS, 2012).
Neste estudo, a Andlise Discriminante Linear ndo se destacou dentre os 11 modelos
inicias, porém a Analise Discriminante Quadratica apresentou o segundo melhor
desempenho na avaliacdo final (média de acuracia 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 estdo muito proximos da classe a qual eles nédo pertencem, estabelecendo um

hiperplano (fronteira de decis&o) que objetiva minimizar o erro de classificagdo e
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maximizar a margem entre as duas classes (WERNICK et al., 2010). Essa abordagem
concentra-se em exemplos que sao mais dificeis de classificar e, por isso, destaca-se
entre os modelos de IA (WERNICK et al., 2010).

A preponderancia da MVS nos estudos pode ser resultado da maior experiéncia
dessa técnica em pesquisas prévias com outras doencas (MATEOS-PEREZ et al.,
2018). Além disso, este € um algoritmo que se comporta de forma robusta em
problemas nos quais as variaveis sdo de quantidade muito maior que o niumero 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 exploratdria, foi o terceiro em performance final (média de
acuracia de 58,9%), e, por isso a importancia de mais estudos trazendo comparacéo
entre as técnicas.

O estudo de Amoroso e colaboradores (2018) usou a técnica de FA tanto para
a selecéo de caracteristicas quanto para modelo de classificacdo em imagens de RM-
T1, obtendo acuracia de 88% (sensibilidade 85% e especificidade de 88%), proxima
a encontrada no presente estudo, que teve a FA como modelo de melhor performance
(acuréacia de 84,8%). Desempenho melhor deles pode ser explicado pelo fato de terem
sido extraidas 4048 caracteristicas a partir de 18 regides de interesse. Neste estudo,
porém, encontrou-se uma perfomance préxima a partir de quatro regides de interesse
(putdmen direito e esquerdo, nucleos caudados direito e esquerdo) com uma
guantidade de caracteristicas de imagens menor.

A FA compreende um conjunto de técnicas de aprendizado que busca treinar
muitas arvores de deciséo, produzindo uma decisao baseada em conjunto, com base
na votacao da maioria (BREIMAN, 2001). Assim como a MVS, a FA atribui um peso a
cada variavel o qual esté relacionado a importancia dentro do proprio modelo, mesmo
guando nenhuma selecdo de caracteristicas tenha sido realizada previamente
(MATEOS-PEREZ et al., 2018). Isso pode explicar melhores desempenhos
apresentadas nos estudos. Apesar de menos utilizada nas pesquisas de radibmica
em doencas neurodegenerativas, a FA destacou-se como modelo de predicdo em
oncologia, quando comparado com outras técnicas (WU et al., 2019a; ZHANG et al.,
2017).

Esta pesquisa, portanto, inovou ao trazer a FA para comparacdo com outros
modelos de AM na DP, inclusive encontrando desempenho melhor que a MVS. A

analise exploratéria inicial com 11 modelos, ao invés da escolha de um Unico
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algoritmo, possibilitou observar o comportamento de modelos para a tarefa de
classificacéo futura, trazendo a oportunidade de testar e observar o desempenho de
modelos até entdo pouco explorados nas doengas neurodegenerativas.

Dessa forma, em concordancia com estudos prévios, este estudo a partir de
amostra em estégio inicial da doenca, sugere que a analise radidmica pode ser usada
como biomarcador a partir de imagens de RMe, aumentando a acuracia diagnoéstica
da DP.

6.1 LIMITACOES

Algumas limitagbes devem ser destacadas. Este trabalho concentrou-se no
CAU e PU como regides de interesse pré-definidas, tomando como base
conhecimentos prévios da patogenia da doenca, ao invés de explorar novas regides
com o potencial da IA.

Devido ao tamanho pequeno da amostra, havia o risco de se perder
informacgdes para treinar o modelo caso fosse separada uma parte apenas para
validacéo e, dessa forma, foi necessario realizar a técnica de validacao cruzada. Além
disso, estudos com amostras maiores diminui a possibilidade de overfitting e aumenta
a generalizacdo dos modelos criados.

Outra limitacdo se deu com a auséncia de controles femininos na amostra.
Apesar de estudos prévios ndo terem mostrado diferenca de alteragcdes no
neoestriado entre sexos (SOLANA-LAVALLE; ROSAS-ROMERO, 2021), € importante
englobar homens e mulheres para dar maior robustez e generalizacdo a pesquisa.

Por fim, tratou-se de um estudo retrospectivo, atuando como prova de conceito.
Com a descoberta do potencial do AM em trazer novas informacdes, pesquisas
prospectivas, com amostra maior e com possibilidade de validacdo externa séo

necessarias para transpor a analise radidmica para o cenario clinico.

6.2 PERSPECTIVAS FUTURAS

Novos estudos com automatizagcdo de todas as etapas podem ser
desenvolvidos. Desde o pré-processamento das imagens, segmentacao, exploracao
de regibes de interesse a partir de todo o encéfalo, extracdo das caracteristicas

radidmicas, reducao e selecéo de dados e, por fim, desenvolvimento de modelos sao
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possiveis agora de serem realizados pelas técnicas de IA. Além disso, a evolucao dos
algoritmos de classificacdo ja permite a analise radidmica por meio de AP, o qual pode
aumentar os desempenhos diagnosticos.

Por fim, sugere-se seguir a exploracdo das caracteristicas radidbmicas,
identificando as mais relevantes a fim de buscar correlacdes com dados clinicos,
laboratoriais e genéticos, contribuindo, dessa maneira, no avanco da medicina de
preciséo e na descoberta de conhecimentos no entendimento da fisiologia e patogenia
da DP.
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7 CONCLUSAO

A aplicacdo do aprendizado de maquina, por meio da técnica de FA, em
imagem de RMe do neoestriado alcangcou uma boa performance diagndstica na fase
precoce da DP, tendo a andlise radidmica o potencial de se comportar como

biomarcador das doencas neurodegenerativas.
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ANEXO A - AVALIACAO COGNITIVA MONTREAL (MOCA)
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ANEXO B - ESCALA DE HOEHN & YAHR

Doenga unilateral apenas.

Doenca bilateral leve.

Doenca bilateral leve a moderada com comprometimento
inicial da postura ou da capacidade de viver
independentemente.

Doenca grave, necessitando de muita ajuda.

Preso ao leito ou cadeira de rodas. Necessita de ajuda

total.



ANEXO C - ESCALA UNIFICADA DE AVALIACAO DA DOENCA DE PARKISON (UPDRS)

International Parkinson and
Movement Disorder Society

MDS-UPDRS

The MDS-sponsored Revision of the Unified Parkinson’s Disease Rating Scale

Verséo original em

Permissoes da MDS

A versdo da UPDRS patrocinada pela Sociedade de Distirbios do Movimento
(Movement Disorders Society - MDS) pertence e € licenciada pela Sociedade
Internacional de Parkinson e Distirbios de Movimentos (MDS). E necessaria
permissdo para uso da escala e isto pode ser obtido através da submissdo de
Formulério de Solicitagio de Permissdo na pagina web da MDS. Para questdes
sobre licenciamento, por favor envie email para

org

Reproducao, distribuicdo, traducdo ou venda nao autorizadas de qualquer parte da
MDS-UPDRS é estritamente proibido. Mudangas, modificagdes e outros usos da
escala ndo sdo permitidos sem a autorizagdo expressa da MDS. O uso da MDS-

UPDRS em ensaios clinicos, material de treil de certificaca
p e , plataformas dnicas, registros médicos eletronicos,
bancos de dados ou 1tos, ou em outros néo é itido a ndo

ser com a permissdo da MDS.
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MDS-UPDRS

A nova versdo da UPDRS patrocinada pela iedade de Disturbios do Movi to (M 1t Dit
Society - MDS) baseia-se na critica anteriormente formulada pelo Grupo de Trabalho para Escalas de Avaliagao
em Doenga de Parkinson (Mov Disord 2003;18:738-750). Consequentemente, a MDS selecionou um
coordenador princi para um visando criar uma nova versdo da UPDRS para a

que abordasse as fraquezas e ambiguidades identificadas na andlise critica. O coordenador prmclpal nomeou

rte revista e retit por todo o grupo. Estes membros estao listados abaixo.

A MDS UPDRS tem quatro partes: Parte | (aspectos ndo motores da vida diaria), Parte Il (aspectos
motores da vida diaria), Parte Ill (avaliagdo motora) e Parte IV (complicagdes motoras). A Parte | tem dois
componentes: |A refere-se a um determinado nimero de comportamentos avaliados pelo investigador através
de toda a informagdo pertinente obtida a partir dos pacientes e cuidadores e IB, que é preenchida pelo
paciente, com ou sem a ajuda do cuidador, mas de foma independente do investigador. Este componente
pode, no entanto, ser revisto pelo avaliador, para garantir que todas as perguntas s&o respondidas de modo
claro, podendo o avaliador ajudar a explicar qualquer ambiguidade encontrada. A Parte Il € desenhada para ser
um questionario de autopreenchimento, como a parte 1B, porém pode ser revista pelo investigador para garantir
o seu claro e completo preenchimento. Deve ser salientado que as versdes oficiais das Partes 1A, 1B e 2 da
MDS-UPDRS ndo tém avaliagbes on e off separadas. Contudo, para programas ou protocolos especificos,
pode-se utilizar as mesmas questdes para os estados on e off separadamente. A Parte Il tem instrugdes para o
avaliador fornecer ou demonstrar ao paciente e é preenchida pelo avaliador. A Parte IV tem instrugdes para o
avaliador e também instrucdes para serem lidas ao paciente. Esta parte integra a informacéo obtida do paciente
com as observagoes e clinicos do liador, sendo preenchida pelo avaliador.

Os autores desta nova verséo s@o:

Coordenador principal: Christopher G. Goetz

Part I: Wemer Poewe (coordenador), Bruno Dubois, Anette Schrag

Part Il: Matthew B. Stern (coordenador), Anthony E. Lang, Peter A. LeWitt

Part lll: Stanley Fahn (coordenador), Joseph Jankovic, C. Warren Olanow

Part IV: Pablo Martinez-Martin (coordenador), Andrew Lees, Olivier Rascol, Bob van Hilten
Normas de Desenvolvimento: Glenn T. Stebbins (coordenador), Robert Holloway, David Nyenhuis
Apéndices: Cristina Sampaio (coordenador), Richard Dodel, Jaime Kulisevsky

Teste Estatistico: Barbara Tilley (coordenador), Sue Leurgans, Jean Teresi,

Consultores: Stephanie Shaftman, Nancy LaPelle

Pessoa de contato:

Intemational Parkinson and Movement
Disorder Society

555 East Wells Street, Suite 1100
Milwaukee, WI USA 53202

Telefone: 414-276-2145

Email: ratir isorders.org
1 de Julho de 2008

Parte I: Aspectos Nao Motores das Experiéncias da Vida Diaria (nM-EVD)

comunidade dos Distubios do Movimento a qual manteria o formato geral da versdo original da UPDRS, mas

subcomnés com coordenadores e membros. Cada parte foi redigida pelos r do resp e

Visao geral: Esta parte da escala avalia o impacto dos aspectos ndo motores da Doenca de Parkinson (DP) nas
experiéncias de vida didria dos pacientes. Ela tem 13 questdes. A Parte 1A é administrada pelo avaliador (seis
questbes) e foca-se em comportamentos complexos. A Parte 1B é uma componente do Questionario de
autopreenchimento do paciente que abrange sete questdes sobre as experiéncias ndo motoras da vida diaria.

Parte 1A:
Ao administrar a Parte 1A, o avaliador deve utilizar as seguintes recomendacgdes:

. Assinale na parte superior do formulario a fonte principal dos dados: paciente, cuidador, ou paciente e
cuidador em igual proporgdo.

. A resposta a cada item deve referir-se ao periodo que abrange a semana anterior, incluindo o dia em que se
coleta a informagao.

3. Todos os items devem ser pontuados com um valor inteiro (sem meios pontos, sem dados em falta). Na
eventualidade de um item ndo se aplicar ou ndo poder ser quantificado (e.x., amputado que n&o consegue
andar), o item é marcado com NA para Nao Aplicavel.

4. As respostas devem refletir o nivel de funcionamento habitual e palavras como “habitualmente”, “geralmente”,

“a maior parte do tempo” podem ser usadas com os pacientes.

. Cada questdo tem um texto para ser |ld0 (.. Io! para os pacit sidador). Apés esta i ¢d0, pode-se
elaborar e perguntar alvo nas Ir ¢ para o liador. NAO SE
DEVE LER AS OPCOES DE RESPOSTA ao paciente/cuidador, porque estas estdo escritas em termlnologla
médica. A partir da entrevista e das perguntas, o avaliador utiliza o juizo médico para chegar a melhor
resposta.

6. Os pacientes podem ter i e outras dicd i que podem afetar a sua funcionalidade. O

avaliador e o paciente devem avaliar o problema como ele se apresenta e ndo tentar separar elementos da

Doenga de Parkinson de outras condigdes.

N

o
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EXEMPLO DE SELEGAO ENTRE AS OPGOES DE RESPOSTA PARA A PARTE 1A

Estratégias sugeridas para obter a resposta mals exata:

Ap6s ler as instrucdes ao i o a de sondar todo o dominio sob discussdo para
determinar se & normal ou pr atico. Se as Ges nao n p nesse dominio,
assinalar 0 e passar para a préxima questdo.

Se as questdes identificarem um problema nesse dominio, deve-se tomar como ponto de referéncia uma
pontuacao intermediaria (opgdo 2 ou ligeiro) para verificar se a funcionalidade do paciente se encontra neste nivel,
melhor ou pior. O avaliador ndo devera ler as es de resposta ao paciente pois as respostas usam terminol
médica. O avaliador devera fazer as perguntas de sondagem necessarias para determinar a resposta que deve
ser escolhida.

O avaliador deve discutir com o paciente as opgdes acima e abaixo para identificar a resposta mais exata, fazendo
uma revisao final excluindo as opg&es acima e abaixo da resposta selecionada.

R ‘Sim'
| Este item é normal para vocé? l—'l Marque (0) Normal. I

‘Néo, Eu tenho
problemas.

| Considere ligeiro (2) como ponto de | -sim, discreto ¢ o mais préximo’, [

referéncia e depois compare com e marque (1) Discreto. I
discret

0(1).
Se ligeiro & mais proximo
que discreto.
Considere moderado (3) para verificar se ‘Nao, moderado é excessivo'.
& a melhor resposta. }_‘—‘I Confirme e marque (2) Ligeiro. I
Se moderado se aproxima

mais que ligeiro.

Considere grave (4] verificar se “Niio, é :
L O pan }_—M&q Confirme e marque (3) Moderado.

I ‘Sim, grave é o mais préximo.’ ]l :l] @ marque (4) Grave. ]
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~ (dd-mm-gaaa)
Nome do paciente ou ID do Sueito 1D do Local Data da Avaliagio Iniciais do Investigador

MDS UPDRS
Parte I: Aspectos Nao Motores das Experiéncias da Vida Diaria (nM-EVD)

Parte 1A: Comp t

: [preenchido pelo avaliador]

Fonte primaria da informagao:
[[] Paciente [] cuidador [] Paciente e Cuidador em proporgdes iguais

Para ler ao paciente: Vou colocar-lhe seis questdes acerca de comportamentos que podem ou
nao ter vivenciado. Algumas questdes referem-se a problemas comuns e outras questdes a
problemas que sdo incomuns. Se tem um problema numa destas areas, por favor escolha a
melhor resposta que descreve como se sentiu NA MAIOR PARTE DO TEMPO durante a
ULTIMA SEMANA. Se no ¢é afetado pelo problema, pode simplesmente responder NAO. Tento
ser minucioso, por isso posso colocar-lhe questdes que nada tém a ver consigo.

1.1 Disfuncao cognitiva Pontuacio

Instrucdes para o avaliador: Considere todos os tipos de alteracdo das funcdes cognitivas,
incluindo lentiddo cognitiva, alteracdo do raciocinio, perda de memoéria, déficit de atencéo e
orientacéo. Pontue o seu impacto nas atividades da vida diria, tal como estas s&o identificadas
pelo paciente e/ou cuidador.

Instrugées para os pacientes [e cuidador]: Durante a Uftima semana, teve dificuldade em
lembrar-se de coisas, acompanhar conversas, prestar atengdo, pensar claramente ou em
orientar-se em casa ou na cidade? [se sim, o avaliador pede ao paciente ou cuidador para
especificar, para melhor esclarecimento]. D

0: Normal: Sem disfuncéo cognitiva.
1: Discreto: Disfuncdo cognitiva identificada pelo paciente ou cuidador, sem interferéncia
concreta na capacidade do paciente desempenhar as suas atividades e interaces sociais

normais.

2: Ligeiro: Disfuncéo cognitiva clinicamente evidente, mas apenas com interferéncia minima na
capacidade do paciente desempenhar as suas atividades e interagdes sociais normais.

3:Moderado: As disfuncdes cognitivas interferem, mas ndo impedem, que o paciente
desempenhe as suas atividades e interagcdes sociais normais.

4: Grave: A disfuncé@o cognitiva impede que o paciente desempenhe as suas atividades e
interacdes sociais normais

1.2 Alucinacoes e Psicose

Instrucdes para o avaliador: Considere ilusdes (interpretacdes falsas de estimulos reais) e
alucinagbes (sensacOes falsas espontaneas). Considere todos os principais dominios
sensoriais (visual, auditivo, tactil, olfativo e gustativo). Determine a presenca de sensacoes
nédo formadas (por exemplo, sensacéo de presenca ou falsas impressdes transitorias) bem
como de sensacdes formadas (completamente desenvolvidas e detalhadas). Avalie a nogéo
de realidade que o paciente tem em relacdo as alucinacdes e identifique delirios e
pensamentos psicéticos.

Instrugbes para o paciente [e cuidador]: Durante a Ultima semana, viu, ouviu, cheirou ou
sentiu coisas que ndo estavam realmente [4? [se sim, o avaliador pede ao paciente ou
cuidador para especificar, para melhor esclarecimento].

0: Normal: Sem alucinacdes ou comportamento psicético.

1: Discreto: llusdes ou alucinacdes néo formadas, mas o paciente reconhece-as sem perda
de nocéo da realidade.

2:Ligeiro: Alucinagdes formadas, independentes de estimulos ambientais. Sem perda de
nogéo da realidade.

3: Moderado: Alucinagdes formadas com perda de nocéo da realidade.

4: Grave: O paciente tem delirios ou paranoia.

Pontuagio

1.3. Humor depressivo

Instrucdes para o avaliador: Considere desanimo, tristeza, desespero, sentimentos de vazio
ou perda da capacidade de sentir prazer (anedonia). Determine a sua presenca e duracéo na
ultima semana e pontue a sua interferéncia na capacidade do paciente desempenhar rotinas
diarias e envolver-se em interagdes sociais.

Instrugbes para o paciente [e cuidador]: Durante a Ultima semana, sentiu-se mal, triste,
desesperado ou incapaz de apreciar coisas? Se sim, esse sentimento durou mais de um dia
de cada vez? Este sentimento trouxe-lhe dificuldades em )penhar as suas atividade
habituais ou em estar com outras pessoas? [Se sim, o avaliador pede ao paciente ou cuidador
para especificar, para melhor esclarecimento].

0: Normal: Sem humor depressivo.

1: Discreto: Episédios de humor depressivo que n&o se prolongam por mais de um dia de
cada vez. Sem interferéncia na capacidade do paciente desempenhar as suas atividades e
interagdes sociais habituais.

2:Ligeiro: Humor depressivo mantido por varios dias, mas sem interferéncia na capacidade do
paciente desempenhar as suas atividades e interacdes sociais habituais.

3: Moderado: Humor depressivo que interfere mas ndo impede o paciente de desempenhar as
suas atividades e interagdes sociais habituais.

4:Grave: Humor depressivo que impede o paciente de desempenhar as suas atividades e
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1.4 Ansiedade

Instrucdes para o avaliador: Determine a presenca da sensagdo de nervosismo, tenséo,
preocupacéao ou ansiedade (incluindo ataques de panico) durante a ultima semana e pontue
a sua duracéo e interferéncia com a capacidade do paciente desempenhar rotinas diarias e
envolver-se em interagdes sociais.

Instrugées para o paciente [e cuidador]: Durante a Ultima semana, sentiu-se nervoso,
preocupado ou tenso? Se sim, este sentimento durou mais de um dia de cada vez? Isto fez
com que tivesse dificuldade em realizar as suas atividades habituais ou em estar com outras
pessoas? [Se sim, o avaliador pede ao paciente ou cuidador para especificar, para melhor
esclarecimento].

0: Normal: Sem ansiedade.

1: Discreto: Sentimento de ansiedade presente mas ndo mantido por mais de um dia de
cada vez. Sem interferéncia na capacidade do paciente desempenhar as suas atividades e
interagdes sociais habituais.

2: Ligeiro: Sentimento de ansiedade presente e mantido por mais de um dia de cada vez.
Sem interferéncias na capacidade do paciente desempenhar as suas atividades e interacdes
sociais habituais.

3: Moderado: O sentimento de ansiedade interfere mas ndo impede o paciente de
desempenhar as suas atividades e interagdes sociais habituais.

4:Grave: O sentimento de ansiedade impede o paciente de desempenhar as suas atividades
e interagdes sociais habituais.

Pontuagio

1.5 Apatia
Instrucdes para o avaliador: Considere os niveis de atividade espontanea, assertividade,
motivacdo e iniciativa e pontue o seu impacto no desempenho das rotinas diarias e

interacdo social. Aqui, o avaliador deve tentar distinguir entre apatia e sintomas semelhantes
que sdo melhor explicados pela depressao.

Instrucées para o paclente (e cuidador): Durante a Ultima semana, sentiu-se sem
interesse em realizar atividades ou estar com pessoas? [se sim, o avaliador pede ao
paciente ou cuidador para especificar, para melhor esclarecimento].

0: Normal: Sem apatia.

1: Discreto: Apatia referida pelo paciente e/ou cuidador, mas sem interferéncia na realizacdo
das suas atividades e interacdes sociais habituais.

2: Ligeiro: Apatia que interfere com atividades e interac6es sociais esporadicas.
3: Moderado: Apatia que interfere com a maioria das atividades e interacdes sociais.

4: Grave: Passivo e com completa perda de iniciativa.

1.6 ASPECTOS DA SINDROME DE DESREGULAGAO DOPAMINERGICA

Instrucdes para o avaliador: Considere o envolvimento em varias atividades, incluindo jogo
atipico ou excessivo (e.x., cassinos ou bilhetes de loteria), impeto sexual atipico ou
excessivo (e.x., interesse incomum por pornografia, masturbacéo, exigéncias sexuais ao
parceiro), outras atividades repetitivas (e.x., passatempos, desmontar, ordenar ou organizar
objetos), ou tomar medicacgéo extra n&o prescrita por razdes néo relacionadas com o estado
fisico (ou seja, comportamentos aditivos). Pontue o impacto destas atividades ou
comportamentos anormais do paciente na sua vida pessoal, familiar e relagdes sociais
(incluindo a necessidade de pedir dinheiro emprestado ou outras dificuldades financeiras
como a suspenséo do cartdo de crédito, conflitos graves com a familia, perda de horas de
trabalho, de refei¢des ou de sono devido a atividade).

Instrucées para o paciente [e cuidador]: Durante a Ultima semana, teve algum desejo
extremamente forte e dificil de controlar? Sentiu-se tentado a fazer ou pensar algo e depois
teve dificuldade em parar essa atividade? [dé ao paciente exemplos como jogar, limpar, usar
o computador, tomar medicac@o a mais, obsesséo pela comida ou sexo, tudo variando de
pessoa para pessoa).

0: Normal: Auséncia de problemas.

1: Discreto: Os problemas estdo presentes mas geralmente ndo causam
dificuldades ao paciente ou familia/cuidador.

2: Ligeiro: Os problemas estdo presentes e geralmente causam algumas
dificuldades na vida pessoal e familiar do paciente.

3: Moderado: Os problemas estdo presentes e geralmente causam muitas
dificuldades na vida pessoal e familiar do paciente.

4: Grave: Os problemas estdo presentes e impedem o paciente de desempenhar as
atividades habituais e interacdes sociais ou impedem a manutencéo dos padrdes anteriores
na vida pessoal e familiar.

Pontuagio

As questdes restantes da Parte | (Experiéncias Nao Motoras da Vida Diaria) [Sono, Sonoléncia
diurna, Dor e outras Sensacgoes, Problemas Urinarios, Problemas de Obstipagao Intestinal,
Tonturas ao se levantar, e Fadiga] estdo no Questionario do Paciente juntamente com todas

as questdes da Parte |l [Experiéncias Motoras da Vida Diaria].
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Questionario do Paciente:

Parte I: Aspectos Nao Motores das Experiéncias da Vida Diaria (nM-EVD)

INSTRUGOES
Este questionario ira colocar-lhe questdes sobre as suas experiéncias de vida diaria.

Sao 20 perguntas. Queremos ser minuciosos e, portanto, algumas das perguntas podem
nao se aplicar a sua situacao atual ou futura. Se nao tiver o problema, marque simplesmente
0 ou NAO.

Estamos interessados na sua funcionalidade média ou habitual durante a ultima semana,
incluindo o dia de hoje. Alguns pacientes conseguem fazer coisas melhor numa parte do dia
do que noutras. No entanto, apenas € permitida uma resposta para cada questdo. Portanto,
escolha a resposta que melhor descreve aquilo que consegue fazer na maior parte do

tempo.

Vocé pode ter outras doencas além da doenca de Parkinson. Nao se preocupe em distinguir
a doenca de Parkinson de outras doengas. Apenas responda a questdo com a sua resposta

mais adequada.

Use apenas as respostas 0, 1, 2, 3 ou 4, e mais nenhuma. Nao deixe nenhum espago em
branco.

O seu médico ou outro profissional de salide podem rever as questoes com vocé, mas este
questionario & para ser preenchido pelo paciente, seja sozinho ou com a ajuda do seu

cuidador.
Quem esta preenchendo este questionario (escolha a resposta mais adequada):

|:| Paciente |:|Cuidador DPaciente e cuidador em igual proporgao

1.7 PROBLEMAS DO SONO Pontuagio

Durante a dltima semana, vocé teve algum problema para adormecer a noite ou em
permanecer dormindo durante a noite? Considere o quanto descansado se sentiu
ao acordar de manha.

0:  Normal: Sem problemas.
1:  Discreto: Os problemas do sono existem, mas habitualmente nao

impedem que tenha uma noite de sono completa. D
2: Ligeiro: Os problemas do sono causam habitualmente alguma

dificuldade em ter uma noite de sono completa.

3:  Moderado: Os problemas do sono causam muitas dificuldades em ter
uma noite de sono completa, mas habitualmente ainda durmo
mais de metade da noite.

4:  Grave: Habitualmente nao consigo dormir durante a maior parte da
noite.
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1.8 SONOLENCIA DIURNA

Durante a ultima semana, teve dificuldade em manter-se acordado durante o dia?

0:  Normal: Sem sonoléncia durante o dia.

1:  Discreto: Tenho sonoléncia durante o dia, mas consigo resistir e
permanego acordado.

2:  Ligeiro: Por vezes adormego quando estou sozinho e relaxado. Por ‘:]
exemplo, enquanto leio ou vejo televisao.

3:  Moderado: Por vezes adormeco quando ndo deveria. Por exemplo,
enguanto como ou falo com outras pessoas.

4:  Grave: Adormeco frequentemente quando nao deveria. Por
exemplo, enquanto como ou falo com outras pessoas.
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1.9 DOR E OUTRAS SENSAGOES

Durante a ultima semana, teve sensagoes desconfortaveis no seu corpo tais como
dor, sensacao de ardor, formigamento ou caimbras?

0: Normal: Nao tenho estas sensagdes desconfortaveis.

1: Discreto: Tenho estas sensagdes desconfortaveis. No entanto, consigo
fazer coisas e estar com outras pessoas sem dificuldade.

2: Ligeiro: Estas sensagdes causam alguns problemas quando fago
coisas ou estou com outras pessoas.

3: Moderado: Estas sensagbes causam muitos problemas, mas ndao me
impedem de fazer coisas ou de estar com outras pessoas.

4: Grave: Estas sensacdes impedem-me de fazer coisas ou de estar
com outras pessoas.

Pontuagdo

1.10 PROBLEMAS URINARIOS

Durante a ultima semana, teve problemas em reter a urina? Por exemplo,
necessidade urgente em urinar, necessidade de urinar vezes de mais, ou perder

controlo da urina?
0: Normal: Sem problemas em reter a urina.

1: Discreto: Preciso de urinar frequentemente ou tenho urgéncia em urinar.
No entanto, estes problemas ndo me causam dificuldades nas
atividades diarias.

2: Ligeiro: Os problemas com a urina causam-me algumas dificuldades
nas atividades diarias. No entanto, ndo tenho perdas
acidentais de urina.

3: Moderado: Os problemas com a urina causam-me muitas dificuldades nas
atividades diarias, incluindo perdas acidentais de urina.

4: Grave: N&o consigo reter a minha urina e uso uma fralda ou tenho
sonda urinaria.

1.11 PROBLEMAS DE OBSTIPAGAO INTESTINAL (prisio de ventre)

Durante a ultima semana, teve problemas de obstipacado intestinal (prisdo de
ventre) que lhe tenham causado dificuldade em evacuar?

0:  Normal: Sem obstipacao (prisdo de ventre).

1:  Discreto: Tive obstipagao (prisdo de ventre). Fago um esforco extra
para evacuar. No entanto, este problema nao perturba as
minhas atividades ou o meu conforto.

2: Ligeiro: A obstipagao (prisao de ventre) causa-me alguma
dificuldade em fazer coisas ou em estar confortavel.

3:  Moderado: A obstipacao (prisao de ventre) causa-me muita dificuldade
em fazer coisas ou em estar confortavel. No entanto, ndo
me impede de fazer o que quer que seja.

4: Grave: Habitualmente preciso da ajuda fisica de outra pessoa
para evacuar.

Pontuagio
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1.12 TONTURAS AO SE LEVANTAR

Durante a ultima semana, sentiu que iria desmaiar, ficou tonto ou com sensagao
de cabeca vazia quando se levantou, apds ter estado sentado ou deitado?

0:  Normal: Nao tenho a sensacao de cabeca vazia ou tonturas.

1:  Discreto: Tenho a sensagao de cabeca vazia ou de tonturas, mas
nao me causam dificuldade em fazer coisas.

2: Ligeiro: A sensacgao de cabega vazia ou de tonturas fazem com
que tenha de me segurar a alguma coisa, mas néo preciso
de me sentar ou deitar.

3: Moderado: A sensacdo de cabega vazia ou de tonturas fazem com
que tenha de me sentar ou deitar para evitar desmaiar ou
cair.

4: Grave: A sensacgdo de cabeca vazia ou de tonturas fazem com
que caia ou desmaie.
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1.13 FADIGA

Durante a ultima semana, sentiu-se habitualmente fatigado? Esta sensacao
ndo é por estar com sono ou triste.

Pontuagdo

2.2 SALIVAE BABA

Durante a ultima semana, teve habitualmente excesso de saliva
enquanto estava acordado ou enquanto estava dormindo?

0: Normal:

1: Discreto:
2: Ligeiro:

3: Moderado:
4: Grave:

N&o (sem problemas).
Eu tenho saliva em excesso, mas nao babo.

Eu babo um pouco durante o sono, mas ndo quando estou
acordado.

Eu babo um pouco quando estou acordado, mas habitualmente
néo preciso de lenco.

Eu babo tanto que preciso habitualmente de usar lengos para
proteger as minhas roupas.

Pontuagdo

[]

0:  Normal: Sem fadiga.

1: Discreto: Sinto fadiga. No entanto, nao me causa dificuldade em fazer
coisas ou em estar com pessoas.

2: Ligeiro: A fadiga causa-me alguma dificuldade em fazer coisas ou \:’
em estar com pessoas.

3: Moderado: A fadiga causa-me muita dificuldade em fazer coisas ou em
estar com pessoas. No entanto, ndo me impede de fazer
nada.

4:  Grave: A fadiga impede-me de fazer coisas ou de estar com
pessoas.

Parte II: Aspectos Motores de Experiéncias da Vida Diaria (M-EVD)
21 FALA Pontuagio

Durante a ultima semana, teve dificuldades com a sua fala?

Normal:

Discreto:

Ligeiro:

Moderado:

Grave:

Nao (sem problemas).

A minha forma de falar € com uma voz baixa, arrastada ou
irregular, mas os outros ndo me pedem para repetir.

A minha forma de falar faz com que, ocasionalmente, as
pessoas me pegam para repetir, mas nao todos os dias.

A minha forma de falar € pouco clara, de tal modo que, as outras
pessoas me pedem para repetir todos os dias, apesar da maioria

da minha fala ser compreendida.

A maioria ou toda a minha fala ndo € compreendida.

[]

2.3 MASTIGAGAO E DEGLUTIGAO

Durante a ultima semana, teve habitualmente problemas em engolir comprimidos
ou em comer as refeicdes? Precisa que os seus comprimidos sejam cortados ou
amassados ou que as suas refeicoes sejam pastosas, picadas ou batidas para
evitar engasgar-se?

0: Normal:

1: Discreto:
2: Ligeiro:

3: Moderado:
4: Grave:

Sem problemas.

Estou ciente da minha lentiddo ao mastigar ou da minha maior
dificuldade para engolir, mas eu ndo me engasgo nem necessito
de ter a minha comida especialmente preparada.

Preciso que os meus comprimidos sejam partidos ou que a minha
comida seja especialmente preparada devido aos meus problemas
em mastigar ou engolir, mas ndo me engasguei na ultima semana.

Engasguei-me pelo menos uma vez na Ultima semana.

Devido aos meus problemas em mastigar ou engolir, preciso de
ser alimentado por uma sonda.
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2.4 TAREFAS PARA COMER

Durante a ultima semana, teve habitualmente problemas em manipular os
alimentos e em utilizar os talheres para comer? Por exemplo, teve dificuldade em
manusear a comida com as maos ou a usar garfos, facas, colheres ou pauzinhos?

0: Normal: Nao (Sem problemas).

1: Discreto: Sou lento, mas nao preciso de ajuda para manipular os
alimentos e nao tenho entornado alimentos enquanto como.

2: Ligeiro: Sou lento com a minha alimentagdo e ocasionalmente entorno
comida. Posso precisar de ajuda em algumas tarefas, como
cortar carne.

3: Moderado: Preciso de ajuda em muitas tarefas durante a alimentagao, mas
consigo fazer algumas tarefas sozinho.

4: Grave: Preciso de ajuda na maioria ou para todas as tarefas
relacionadas com a alimentagao.

Pontuagio

2.6 HIGIENE

Durante a ultima semana, vocé tem estado lento ou precisou de ajuda para se
lavar, tomar banho, barbear, escovar os dentes, pentear o cabelo ou para outras
tarefas de higiene pessoal?

0: Normal: Né&o (Sem problemas).
1: Discreto: Sou lento, mas néo preciso de ajuda para nenhuma tarefa.
2: Ligeiro: Preciso da ajuda de outra pessoa para algumas tarefas de higiene.

3:  Moderado: Preciso de ajuda para varias tarefas de higiene.

4. Grave: Preciso de ajuda para a maioria ou para todas as tarefas de higiene.

Pontuagdo

[]

2.5 VESTIR

Durante a ultima semana, teve habitualmente dificuldade em vestir-se? Por
exemplo: é lento ou precisa de ajuda para abotoar botdes, usar fechecler, vestir ou
despir roupa, ou colocar ou retirar jéias?

0: Normal: Nao (Sem problemas).
1: Discreto: Sou lento, mas nao preciso de ajuda.
2: Ligeiro: Sou lento e preciso de ajuda para algumas tarefas

relacionadas com o vestir (botées, braceletes).
3: Moderado: Preciso de ajuda em varias tarefas relacionadas com o vestir.

4: Grave: Preciso de ajuda na maioria ou em todas as tarefas
relacionadas com o vestir.

2.7 ESCRITA
Durante a ultima semana, as pessoas tiveram, habitualmente, dificuldade em ler o
que escreveu?

0: Normal: Né&o (Sem problemas).

1: Discreto: A minha escrita é lenta, desajeitada ou irregular, mas todas as
palavras sé&o claras.

2: Ligeiro: Algumas palavras sé@o pouco claras e dificeis de ler.
3: Moderado: Muitas palavras sdo pouco claras e dificeis de ler.

4. Grave: A maioria ou todas as palavras s&o ilegiveis.
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2.8 PASSATEMPOS E OUTRAS ATIVIDADES
Durante a ultima semana, teve, habitualmente, dificuldade em praticar os seus
passatempos ou outras coisas que gosta de fazer?

0: Normal: Né&o (Sem problemas).
1: Discreto: Sou um pouco lento, mas faco estas atividades facilmente.
2: Ligeiro: Tenho alguma dificuldade em fazer estas atividades.

3: Moderado: Tenho grandes problemas em fazer estas atividades, mas ainda
fago a maior parte delas.

4: Grave: Sou incapaz de fazer a maioria ou todas estas atividades.
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2.9 VIRAR-SE NA CAMA
Durante a Ultima semana, teve, habitualmente, dificuldade em virar-se na cama?

0: Normal: Né&o (Sem problemas).
3 Discreto:  Tenho alguma dificuldade, mas néo preciso de nenhuma ajuda.
2: Ligeiro: Tenho muita dificuldade em virar-me, e ocasionalmente preciso de

ajuda de outra pessoa.

Pontuagio

[]

3: Moderado: Preciso frequentemente de ajuda de outra pessoa para me virar.
4: Grave: Sou incapaz de me virar sem a ajuda de outra pessoa.
2.10 TREMOR
Durante a ultima semana, teve, habitualmente, tremor?
0: Normal: N&o, eu néo tenho tremor.
1. Discreto: O tremor ocorre, mas ndo me causa problemas em nenhuma
atividade. l:'l
2: Ligeiro: O tremor causa problemas apenas em poucas atividades.

3: Moderado: O tremor causa problemas em muitas atividades diarias.

4: Grave: O tremor causa problemas na maioria ou em todas as atividades.

2.12 MARCHA E EQUILIBRIO
Durante a Ultima semana, teve, habitualmente, dificuldade em equilibrar-se e em andar?
0:  Normal: N&o (Sem problemas).

1: Discreto: Sou discretamente lento ou arrasto uma perna. Nunca uso um auxilio
para andar.

2: Ligeiro: Ocasionalmente, utilizo um auxilio para andar (bengala, muleta,
andador), mas néo preciso de ajuda de outra pessoa.

3: Moderado: Habitualmente, utilizo um auxilio para andar com mais seguranca, sem
cair. No entanto, geralmente néo preciso do apoio de outra pessoa.

4: Grave: Habitualmente, utilizo o apoio de outra pessoa para andar de forma
segura, sem cair.

Pontuagdo

[]

2.11 SAIR DA CAMA, DO CARRO OU DE UMA CADEIRA BAIXA
Durante a Ultima semana, teve, habitualmente, dificuldade em levantar-se da cama, do
assento do carro, ou de uma cadeira baixa?

0: Normal: N&o (Sem problemas).

1. Discreto: Sou lento ou desajeitado, mas consigo, normalmente, na minha
primeira tentativa.

2: Ligeiro: Preciso de mais de uma tentativa para me levantar, ou
ocasionalmente preciso de ajuda.

3: Moderado: Por vezes, preciso de ajuda para me levantar, mas na maioria das
vezes consigo fazé-lo sozinho.

4: Grave: Preciso de ajuda a maior parte ou todo o tempo.

2.13 BLOQUEIOS NA MARCHA

Durante a ultima semana, num dia normal, enquanto anda, fica de repente bloqueado ou
parado como se os seus pés ficassem colados ao chdo?

0: Normal: Né&o (sem problemas).

1. Discreto: Tenho bloqueios breves mas consigo faciimente comecar a andar
novamente. Nao preciso da ajuda de outra pessoa ou de um auxilio
para andar (bengala, muleta ou andador) devido aos bloqueios.

2: Ligeiro: Bloqueio e tenho problemas quando comeco a andar novamente,
mas n&o preciso de ajuda de outra pessoa ou de um auxilio para
andar (bengala, muleta ou andador) devido aos bloqueios.

3: Moderado: Quando bloqueio tenho muita dificuldade em comecar a andar
novamente e, devido aos bloqueios, preciso, por vezes, de usar um
auxilio para andar (bengala, muleta ou andador) ou a ajuda de outra
pessoa.

4. Grave: Devido aos bloqueios, na maior parte ou todo o tempo, preciso de
usar um auxilio para andar (bengala, muleta ou andador) ou a ajuda
de outra pessoa.
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O questionario terminou. Podemos ter perguntado sobre problemas que néo tem, e que pode nunca vir a

desenvolver. Nem todos os pacientes desenvolvem todos estes problemas, mas como podem ocorrer, é

importante perguntar todas as questdes a todos os pacientes.
Obrigado(a) pelo seu tempo e aten¢éo no preenchimento deste questionario.
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Parte lIl: Avaliacao Motora

Visdo Geral: Esta parte da escala avalia os sinais motores da DP. Ao administrar a Parte Il da MDS-UPDRS o
avaliador deve cumprir as seguintes diretrizes:

Na parte superior do formulario, marque se o paciente esta utilizando medicagéo para o tratamento de sintomas
da doenga de Parkinson e, se estiver sob o uso de levodopa, o tempo desde a ultima dose.

Se o paciente recebe tratamento para os sintomas da doenca de Parkinson, marque também o estado
clinico do paciente usando as seguintes defini¢oes:

ON é estado funcional tipico de quando os pacientes recebem medicacdo e tém uma boa resposta.

OFF é o estado funcional tipico de quando os pacientes tém uma ma resposta apesar de tomarem
medicacdo.

O avaliador deve “pontuar o que vé". E evi que outros p concomi tais como um
acidente vascular cerebral, paralisia, artrite, contratura, e problemas ortopédicos, tais como prétese da coxo-
femoral ou joelho e escoliose, podem interferir com itens individi da liagdo motora. Em sit em que é
absolutamente impossivel testar (ex., amputagdes, plegia, do), utilize a do "NA" para N&o
Aplicavel. Nas demais circustancias, avalie cada tarefa que o paciente desempenha no contexto das suas co-
morbidades.

Todos os itens devem ser pontuados com um valor inteiro (sem meios pontos, sem dados em falta).

Instrupoes especificas sdo fornecidas para testar cada item. Estas devem ser seguidas em todas as circunstancias.
o

enquanto a tarefa que o paciente deve realizar e pontua a fungdo imediatamente
depois. Para os itens Espontaneidade Global de Movii 1to e Tremor de Rep (3.14 e 3.17), estes itens foram
colocados deliberadamente no final da escala porque a ir 3o clinica pertit paraa 3o sera obtida

durante toda a avaliag&o.

No final da pontuagéo, indicar se discinesia (coreia ou distonia) esteve p! no da iacdo, e se
assim for, se estes movimentos interferiram com a avaliag&o motora.

3.1 FALA

Instrucdes para o avaliador: Escute a fala espontéanea do paciente e participe da conversa se
necessario. Topicos sugeridos: pergunte sobre o trabalho do paciente, passatempos,
exercicio, ou como ele chegou ao consultério. Avalie o volume, modulagéo (prosédia) e a
clareza, incluindo fala arrastada, palilalia (repeticéo de silabas) e taquifemia (discurso rapido,

juntando as silabas).

0: Normal:

1: Discreto:

2: Ligeiro:

3: Moderado:

4: Grave:

Sem problemas de fala.

Perda de modulacéo, diccdo ou volume, mas todas as palavras sdo
facilmente compreensiveis.

Perda de modulacéo, diccéo ou volume, com algumas palavras
néo claras, mas a frase como um todo é fécil de compreender.

A fala é dificil de compreender ao ponto de algumas, mas néo a maioria
das frases, serem dificeis de compreender.

A maioria da fala € dificil de compreender ou ininteligivel.

Pontuacdo

3a O paciente usa medicagao para o tratamento dos sintomas da doenga de Parkinson? Nao Sim

3b Se o paciente recebe medicagdo para o tratamento dos sintomas da doenca de
Parkinson, marque o estado clinico do paciente usando as seguintes defini¢Ges:

ON: On é o estado funcional tipico de quando os pacientes estdo a tomar medicagdo e tém uma boa resposta.

OFF: Off é o estado funcional tipico de quando os pacientes tém uma resposta fraca apesar de tomarem
medicagdo.

3c O paciente usa Levodopa ? Nao Sim

3.C1 Se sim, minutos desde a Ultima dose de levodopa:
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3.2 EXPRESSAO FACIAL

Instrucdes para o avaliador: Observe o paciente sentado em repouso durante 10 segundos,
sem falar e também enquanto fala. Observe a frequéncia do piscar de olhos, face tipo
mascara ou perda de expresséo facial, sorriso espontaneo ou afastamento dos labios.

0: Normal:

. Discreto:

2: Ligeiro:

(24

4: Grave:

Moderado:

Expresséo facial normal.

Minima facies inexpressiva manifestada apenas pela diminuicdo na
frequéncia do piscar de olhos.

Além da diminuicdo da frequéncia do piscar de olhos, presenca de
facies inexpressiva na parte inferior da face, particularmente nos
movimentos da boca, tal como menos sorriso espontaneo, mas sem
afastamento dos labios.

Féacies inexpressiva com
quando a boca esta em repouso.

ito dos labios por algum tempo

Facies inexpressiva com afastamento dos labios na maior parte do
tempo quando a boca esta em repouso.
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3.3 RIGIDEZ

Instrucdes para o avaliador: A rigidez é i usando i itos p lentos das grandes
articulagdes com o paciente numa posi¢do relaxada e o avaliador manipulando os membros e pescogo.
Primeiro teste sem a manobra de ativagdo. Teste e pontue o p e cada

Para os bragos, teste as arti do punho e sir rte. Para as pernas teste as
articulagdes coxo-femural e do joelho sir ite. Se nao for d rigidez, use uma

manobra de ativagdo tais como bater o primeiro e o segundo dedo, abrir/fechar a méo, ou toque do
calcanhar, no membro que ndo esta sendo testado. Explique ao paciente que deve tentar relaxar o
maximo possivel enquanto é testada a rigidez.

0: Normal: Sem rigidez.
1. Discreto:  Rigidez apenas com uma de G
2: Ligeiro: Rigidez detectada sem a manobra de ativagdo, mas a amplitude total de movimento

& facilmente alcangada.

3: N Rigidez sem a de ativagdo; i total alcangada com
esforgo.

4: Grave: Rigidez d sem a de ¢do e amplitude total de movimento ndo
alcangada.

Pontuagio

Pescoco

3.5 MOVIMENTOS DAS MAOS

Instrucdes para o avaliador: Cada mé&o € testada separadamente. Faga a demonstragéo da tarefa, mas

ndo realize a tarefa enquanto o paciente é testado. Instrua o paciente a fechar a mao com forga com o

brago fletido ao nivel do cotovelo de forma que a palma da mé&o esteja virada para o avaliador. Pega ao

paciente para abrir a méo 10 vezes o mais rapido e amplo possivel. Se o paciente ndo fechar a médo

ﬁrmemen(e ou ndo abrir a mao por completo, lembre-o de o fazer. Pontue cada lado separadamente,
locidade, amplitude, hesitagdes, interrupgdes e diminuigdes da amplitude.

0: Normal: Sem problemas.

1: Discreto: Qualquer dos segulntes a) o ritmo regular & interrompido com uma ou duas
ou dos itos; b) lentiddo minima;
c)a amplllude diminui perto do fim da tarefa.

2: Ligeiro: Qualquer dos seguintes: a) 3 a 5 interrupgdes durante o movimento; b) lentiddo
ligeira; c) a amplitude diminui no meio da tarefa.

3: Moderado: Qualquer dos seguintes: a) mais de 5 |n!errup<;6es durante o movimento ou pelo
menos uma pausa mais pl queio); b) lentidao ji.c) /A
amplitude diminui apés a primeira sequénua de abrir e fechar.

4: Grave: Né&o consegue ou quase nao consegue executar a tarefa devido a lentidao,
interrupgdes ou decrementos.

Pontuagio

3.4 BATER DOS DEDOS DA MAO (PINGA)

InstrugSes para o avaliador: Cada mao é testada separadamente. Fagca a demonstragcdo da tarefa,
mas ndo realize a tarefa enquanto o paciente é testado. Instrua o paciente para que toque com o
indicador no polegar 10 vezes, o mais rapldo e amplo possxvel Pontue cada lado separadamente,
avaliando velocidade, amplitude, hesi PG ed i da litud

0: Normal:  Sem problemas.

1: Discreto: Qualquer dos seguintes: a) o ritmo regular € interrompido com uma ou duas
interrupges ou hesitagées nos movimentos; b) lentiddo minima;
c) a amplitude diminui perto do fim das 10 repeticdes.

2: Ligeiro: Qualquer um dos seguintes: a) 3 a 5 interrupgdes durante os movimentos;
b) lentidao ligeira; c) a amplitude diminui no meio da sequéncia das 10 repeticdes

3: Moderado: Qualquer um dos seguintes: a) mais de 5 interrupges durante os movimentos ou
pelo menos uma pausa mais longa (blogueio); b) lentidao c)a
amplitude diminui apés o primeiro movimento.

4: Grave: N&o consegue ou quase ndo consegue executar a tarefa devido a lentidao,
interrupgdes ou decrementos.

L] =[]
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3.6 MOVIMENTOS DE PRONAGCAO-SUPINAGAO DAS MAOS

InstrugGes para o avaliador: Cada méo é testada separadamente. Faga a demonstragdo da tarefa, mas

ndo realize a tarefa enquanto o paciente é testado. Instrua o paciente a estender o brago em frente ao

seu corpo com a palma da mao virada para baixo; depois a virar a palma da mao para cima e para

balxo alternadamente 10 vezes o mals rapido e amplo possivel. Pontue cada lado separadamente,
d locidade, amplitude, ¢ interrupcdes e diminuigdes da amplitude.

0: Normal:  Sem problemas.

1: Discreto: Qualquer dos segulntes a) o ritmo regular € interrompido com uma ou duas
ou hesit dos imentos; b) lentiddo minima;
c)a amplltude diminui peno do fim da sequéncia.

2: Ligeiro: Qualquer dos seguintes: a) 3 a 5 interrupgdes durante o movimento; b) lentiddo
ligeira; c) a amplitude diminui no meio da sequéncia.

3: Moderado: Qualquer dos seguintes: a) mais de 5 |nlerrup¢6es durante o movumenlo ou pelo
menos uma pausa mais p ; b) lentidao ;¢ a
amplitude diminui apés a primeira sequéncia de prona(;acrsuplna;:aq

4: Grave: Nao consegue ou quase ndo consegue executar a tarefa devido a lentidao,
interrupgdes ou decrementos.
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3.7 BATER DOS DEDOS DOS PES

Instrucdes para o avaliador: Coloque o paciente sentado numa cadeira de encosto reto e
com bragos, com ambos os pés no chdo. Teste cada pé separadamente. Faca a
demonstracéo da tarefa, mas néo realize a tarefa enquanto o paciente é testado. Instrua o
paciente a colocar o calcanhar no chdo numa posicéo confortavel e depois tocar com os
dedos dos pés 10 vezes no chdo, o mais rapido e amplo possivel. Pontue cada lado
separadamente, avaliando velocidade, amplitude, hesitacdes, interrupcdes e diminuicdes da
amplitude.

0: Normal: Sem problemas.

1: Discreto: Qualquer dos seguintes: a) o ritmo regular € interrompido com uma ou
duas interrupgdes ou hesitagdes dos movimentos; b) lentiddo minima;
c) a amplitude diminui perto do fim das 10 repeticdes.

2: Ligeiro:  Qualquer dos seguintes: a) 3 a 5 interrupgdes durante o movimento; b)
lentid&o ligeira; ¢) a amplitude diminui a meio da tarefa.

3: Moderado: Qualquer dos seguintes: a) mais de 5 interrup¢des durante a sequéncia
ou pelo menos uma pausa mais prolongada (blogueio); b) lentidao
moderada; c) a amplitude diminui apés a primeira repeticéo.

4: Grave: Né&o consegue ou quase néo consegue executar a tarefa devido a lentidéo,
interrupcoes ou decrementos.

Pontuagio

JERE

3.8 AGILIDADE DAS PERNAS

Instrucdes para o avaliador: Coloque o paciente sentado numa cadeira de encosto reto e
com bragos, com ambos os pés confortavelmente no chéo. Teste cada pé separadamente.
Faca a demonstracéo da tarefa, mas néo realize a tarefa enquanto o paciente é testado.
Instrua o paciente a colocar o pé no ch@o numa posicéo confortavel e depois a levanta-lo e
baté-lo no chdo 10 vezes, o mais rapido e alto possivel. Pontue cada lado separadamente,
avaliando velocidade, amplitude, hesitacdes, interrupgdes e diminuicdes da amplitude.

0: Normal: ~ Sem problemas.

1: Discreto:  Qualquer dos seguintes: a) o ritmo regular € interrompido com uma ou
duas interrupgdes ou hesitacdes dos movimentos; b) lentidéo discreta;
c) a amplitude diminui perto do fim da tarefa.

2: Ligeiro: Qualquer dos seguintes: a) 3 a 5 interrupgdes durante os movimentos; b)
lentid&o ligeira; c) a amplitude diminui no meio da tarefa.

3: Moderado: Qualquer dos seguintes: a) mais de 5 interrupcdes durante a sequéncia
ou pelo menos uma pausa mais prolongada (bloqueio); b) lentiddo
moderada; c) a amplitude diminui apés o primeiro movimento.

4: Grave:

JERE

Né&o consegue ou quase néo consegue executar a tarefa devido a lentid&o,
interrupcdes ou decrementos.

3.9 LEVANTAR-SE DA CADEIRA

Instrucdes para o avaliador: Coloque o paciente sentado numa cadeira de encosto reto e
com bragos, com ambos os pés no chéo e costas no fundo da cadeira (se o paciente nédo
for muito baixo). Peca ao paciente para cruzar os seus bragos sobre o peito e depois
levantar-se. Se o paciente ndo conseguir, tentar novamente até um maximo de duas
vezes. Se ainda assim n&o conseguir, permitir ao paciente que se chegue a frente na
cadeira para se levantar com os bracos cruzados ao nivel do peito. Permitir apenas uma
tentativa nesta situacédo. Se sem sucesso, permitir que o paciente se empurre usando as
maos nos bragos da cadeira. Permitir um maximo de trés tentativas usando esta estratégia.
Se ainda assim nédo conseguir, ajude o paciente a levantar-se. Ap6s o paciente estar de
pé, observe a postura para o item 3.13.

0: Normal: Sem problemas. Capaz de se levantar rapidamente sem hesitagdes.
1: Discreto: O levantar € mais lento que o normal; ou pode ser necessaria mais que

uma tentativa; ou pode ser necessario mover-se a frente na cadeira para
se levantar. Sem necessidade de usar os bracos da cadeira.

2: Ligeiro:  Empurra-se para cima usando os bracos da cadeira sem dificuldade.
3: Moderado Necessita de se empurrar, mas tende a cair para tras; ou pode ter de
3 tentar mais do que uma vez utilizando os bragos da cadeira, mas
consegue levantar-se sem ajuda.

4. Grave:  Incapaz de se levantar sem ajuda.

Pontuagdo

]

3.10 MARCHA

Instrucdes para o avaliador: A avaliagdo da marcha é melhor realizada solicitando que o
paciente caminhe para longe e depois em direcéo ao avaliador para que quer o lado
direito, quer o lado esquerdo do corpo possam ser faciimente observados
simultaneamente. O paciente deve andar pelo menos 10 metros (30 pés), depois dar a
volta e regressar para junto do avaliador. Este item mede varios comportamentos:
amplitude dos passos, velocidade do passos, altura da elevacdo do pés, contato do
calcanhar durante a marcha, dar a volta, e o balanceio dos bracos, mas néo o bloqueio da
marcha (freezing). Aproveite para avaliar o bloqueio da marcha (freezing) (préximo item
3.11) enquanto o paciente caminha. Observe postura para o item 3.13.

0: Normal: Sem problemas.
1: Discreto: Marcha independente com minima alteracéo.

2: Ligeiro:  Marcha independente mas com alteragéo substancial.

3: Moderado Precisa de um auxilio de marcha (bengala, muleta, andador) para andar em
seguranca, mas n&o de outra pessoa.

4: Grave: Incapaz de caminhar ou consegue apenas com ajuda de outra pessoa.
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3.11 BLOQUEIO NA MARCHA (FREEZING)

Instrucdes para o avaliador: Enquanto avalia a marcha, avalie também a presenca de qualquer
episédio de bloqueio na marcha ( ing). Procure hesitag no inicio e titubeagdo nos i it
especialmente quando se vira e atinge o final da tarefa. Na medida em que a seguranga permitir, os
pacientes NAO podem usar truques sensoriais durante a avaliagao.

0: Normal: Sem bloqueio na marcha (freezing).

1: Discreto:  Bloqueio ao iniciar a marcha, ao se virar ou ao atravessar portas com apenas uma
interrupgdo durante qualquer um destes eventos, mas depois continua sem
bloqueios durante a marcha em linha reta.

2: Ligeiro: Blogueio no inicio, nas voltas ou ao atravessar portas com mais de uma

interrupgdo durante qualquer uma destas atividades, mas depois continua sem
bloqueios durante a marcha em linha reta.

3: Moderado: Bloqueia uma vez durante a marcha em linha reta.

4: Grave: Bloqueia vérias vezes durante a marcha em linha reta.

Pontuagio

[]

3.12 ESTABILIDADE POSTURAL

InstrucSes para o avaliador: Este teste avalia a resposta ao movimento stbito do corpo produzido por um
puxdo rapido e forte sobre os ombros, enquanto o paciente estad de pé com os olhos abertos e os pés
confortavelmente afastados e paralelos um ao outro. Teste a retropulsdo. Posicione-se atras do paciente e
instrua-o sobre o que ocorrera. Explique ao paciente que pode dar um passo atras para evitar a queda. Deve
haver uma parede sdlida atras do avaliador a, pelo menos, 1-2 metros de distancia para permitir a observagéo
do numero de passos atras. O primeiro puxao é uma demonstragdo instrutiva e é deliberadamente mais suave
e ndo pontuado. Na segunda vez os ombros devem ser puxados rapida e bruscamente em direcdo ao
avaliador com forga suficiente para deslocar o centro de gravidade de modo a que o paciente tenha de dar um
passo para tras. O avaliador deve estar preparado para amparar o paciente, mas deve estar suficientemente
afastado para permitir espago suficiente para o paciente dar varios passos e recuperar de forma
independente. Nao permita que o paciente flexione o corpo anormalmente em antecipagao ao puxao. Observe
o nimero de passos para fras ou a queda. Até inclusive dois passos para a recuperagd@o € considerado
normal, por isso uma pontuagdo anormal comega aos trés passos. Se o paciente ndo compreender o teste, o
avaliador pode repeti-lo para que a 30 seja b da numa iacdo que o avaliador sinta que reflete
as limitagdes do paciente e nao a falta de compreensado ou preparacdo. Observe a postura em pé para o item
3.13.

0: Normal:  Sem problemas. Recupera com um ou dois passos.

1: Discreto: 3 a5 passos, mas o paciente recupera sem ajuda.
2: Ligeiro: Mais de 5 passos, mas o paciente recupera sem ajuda.

3: Moderado: Mantém-se de pé em seguranga, mas com auséncia de resposta postural; cai se nao for
aparado pelo avaliador.

4: Grave, Muito instavel, tende a perder o equilibrio espontaneamente ou com um ligeiro puxdo nos

ombros.
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3.13 POSTURA

Instrucdes para o avaliador: A postura é avaliada com o paciente em posicéo ereta apés se
ter levantado da cadeira, durante a marcha, e enquanto séo testados os reflexos posturais.
Se notar uma postura incorreta, diga ao paciente para se posicionar direito e observe se a
postura melhora (ver a opgdo 2 abaixo). Pontue a pior postura observada nestes trés
momentos de observacéo. Esteja atento a flexéo e inclinacéo lateral.

0: Normal: Sem problemas.

1: Discreto: O paciente ndo estd completamente ereto, mas a postura pode ser

normal para uma pessoa mais idosa.

2: Ligeiro: Evidente flexdo, escoliose ou inclinagéo lateral, mas o paciente

consegue corrigir e adotar uma postura normal quando solicitado.

3: Moderado: Postura encurvada, escoliose ou inclinagéo lateral, que ndo pode
ser volluntanamenle corrigida pelo paciente até uma postura
normal.

4: Grave: Flex&o, escoliose ou inclinagéo com postura extremamente anormal.

Pontuagio

3.14: ESPONTANEIDADE GLOBAL DE MOVIMENTO (BRADICINESIA CORPORAL)

Instrucdes para o avaliador: Esta pontuagédo global combina todas as observacdes de
lentidéo, hesitacdo e pequena amplitude e pobreza de movimentos em geral, incluindo a
reducdo da gesticulacdo e do cruzamento de pernas. Esta avaliacdo € baseada na
impresséo global do avaliador apds observar os gestos espontaneos enquanto sentado, e a
forma do levantar e andar.

0: Normal: Sem problemas.

1: Discreto: Lentidao global e pobreza de movimentos espontaneos discreta.
2: Ligeiro: Lentidao global e pobreza de movimentos espontaneos ligeira.

3: Moderado:  Lentidao global e pobreza de movimentos espontaneos moderada.

4: Grave: Lentidao global e pobreza de movimentos espontaneos grave.
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3.15 TREMOR POSTURAL DAS MAOS

Instrucdes para o avaliador: Todo o tremor, incluindo o tremor de repouso reemergente, que esta
presente na postura € incluido nesta pontuagdo. Pontue cada médo separadamente. Pontue a maior
amplitude observada. Instrua o paciente a estender os bragos em frente do corpo com as palmas das
maos viradas para baixo. O punho deve estar reto e os dedos confortavelmente separados para que
ndo se toquem. Observe esta postura durante 10 segundos.

0: Normal: Sem tremor.
1: Discreto: O tremor esta presente mas tem menos de 1 cm de amplitude.
2: Ligeiro: O tremor tem pelo menos 1 cm mas menos de 3 cm de amplitude.

3: Moderado: O tremor tem pelo menos 3 cm, mas menos de 10 cm de amplitude.

4: Grave: O tremor tem pelo menos 10 cm de amplitude.

Pontuagio

[ ]

3.16 TREMOR CINETICO DAS MAOS

Instrucdes para o avaliador: Este tremor é testado através da manobra de dedo-nariz. Iniciando com o
brago estendido, pega ao paciente que execute pelo menos trés manobras dedo-nariz com cada méo,
chegando o mais longe possivel para tocar o dedo do avaliador. A manobra dedo-ao-nariz deve ser
executada com lentiddo suficiente para que o tremor n&o seja ocultado, o que pode acontecer com
movimentos muito rapidos do brago. Repetir com a outra méo, pontuando cada méao separadamente.
O tremor pode estar presente durante o movimento ou quando se alcanga qualquer um dos alvos
(nariz ou dedo). Pontue a maior amplitude observada.

0: Normal: Sem tremor.
1: Discreto: O tremor esta presente mas tem menos de 1 cm de amplitude.
2: Ligeiro: O tremor tem pelo menos 1 cm mas menos de 3 cm de amplitude.

3: Moderado: O tremor tem pelo menos 3 cm mas menos de 10 cm de amplitude.

E
4: Grave: O tremor tem pelo pelo menos 10 cm de amplitude.
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3.17 AMPLITUDE DO TREMOR DE REPOUSO

Instrucdes para o avaliador: Este e o préximo item foram colocados deliberadamente no final da
avaliagdo para permitir ao avaliador reunir observacdes sobre o tremor de repouso que podem ter
surgido a qualquer momento da liagdo, i quando o i esta sentado,
durante a marcha e durante as atividades em que algumas partes do corpo estdo em movimento, mas
outras estdo em repouso. Pontue a amplitude méxima observada em qualquer momento, como a
pontuacdo final. Pontue apenas a litude e ndo a persi: ia ou a intermi ia do tremor.

Como parte desta p ¢do, o i deve sentar numa cadeira, com as méos
colocadas nos bragos da cadeira (e ndo no colo) e os pés confortavelmente apoiados no chao
durante 10 segundos sem nenhuma outra instru¢do. O tremor de repouso é avaliado separadamente
para os quatro membros e também para o labio/mandibula. Pontue apenas a amplitude maxima
observada a qualquer momento, sendo essa a pontuagéo final.

Pontuagdo

5|

Extremidades I:]
0: Normal: Sem tremor.
MSE
1. Discreto.: <1 cm de amplitude maxima.
2: Ligeiro: 21 cm mas < 3 cm de amplitude maxima.
3: Moderado: 23 cm mas < 10 cm de amplitude maxima. D
MID
4: Grave: 210 cm de amplitude maxima.
Labio/
Mandibula I:l
0: Normal: Sem tremor.
MIE
1: Discreto: < 1 cm de amplitude maxima.
2: Ligeiro: 21 cm mas <2 cm de amplitude maxima. D
3. Moderado: 22 cm mas < 3 cm de amplitude maxima. Labio/
Mandibula
4: Grave: 2 3 cm de amplitude maxima.
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3.18 PERSISTENCIA DO TREMOR DE REPOUSO

Instrucdes para o avaliador: Este item recebe uma pontuagao Unica para todo o tremor de repouso e
foca-se na persisténcia do tremor de repouso durante o periodo de avaliagdo quando diferentes
partes do corpo estdo em repouso. Este item é pontuado deliberadamente no final da avaliagdo para
que varios minutos de informagdo possam ser reunidos em uma Unica pontuagao.

0: Normal: Sem tremor.

1: Discreto: Tremor de repouso presente durante < 25% do tempo de avaliagao.
2: Ligeiro: Tremor de repouso presente durante 26-50% do tempo de avaliagao.
3: Moderado: Tremor de repouso presente durante 51-75% do tempo de avaliagéo.
4: Grave: Tremor de repouso presente durante > 75% do tempo de avaliagao.

Pontuagdo

IMPACTO DAS DISCINESIAS NAS PONTUAGOES DA PARTE Il
A. Estiveram presentes discinesias (coreia ou distonia) durante a avaliagdo? Nao Sim

B. Se sim, estes movimentos interferiram com as suas pontuagdes? Néo Sim

ESTADIAMENTO DE HOEHN E YAHR

o

: Assintomatico.

-

: Apenas envolvimento unilateral.

N

: Envolvimento bilateral sem alteragao do equilibrio.

3: Envolvil ligeiro a alguma i
r ita de ajuda para p do teste do puxao.

postural mas i ite

&

: Incapacidade grave; ainda consegue andar ou ficar de pé sem ajuda.

5

: Confinado a cadeira de rodas ou acamado, se n&o for ajudado.

Pontuagdo

[ ]
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Parte |IV: Complicagoes Motoras

Visdo geral e instrugdes: Nesta secdo, o avaliador deve utilizar informagdes historicas e objetivas para avaliar duas complicacdes
motoras, discinesias e flutuagdes motoras, que incluiem distonia no periodo OFF. Utilize todas as informacdes provenientes do
paciente, do cuidador e da avaliagdo para responder as seis questdes que resumem a funcionalidade do paciente na ultima semana
incluindo hoje. Como nas outras secgdes, pontue apenas com numeros inteiros (ndo séo permitidos meios pontos) e ndo deixe
nenhum item por pontuar Se o item ndo poder ser pontuado, coloque N/A para N@o Aplicavel. Vocé tera de escolher algumas
e, portanto, tera que definir quantas horas o paciente esta geralmente acordado e usar este
numero como o denomlnador para o perlodo em “OFF" e discinesias. Para a distonia do “OFF", o tempo total em “OFF” sera o
denominador.

Definicdes operacionais para o avaliador utilizar:

Discinesias:

Palavras que os pacientes utilizam para ", “rep de
“contorgao”. E fundamental alertar o paciente para a diferenca entre discinesias e tremor, um erro comum quando cientes estdo
avaliando discinesias.

Distonia: postura i com um de torgdo.
Palavras que os pacis utilizam para distonia: ", “céimbras” e “postura”.

Flutuacdo motora: resposta variavel 8 medicacéo:
Palavras que os pacientes para es motoras: “desgaste”, “perda de efeito”, “efeito montanha-russa”,
“ligado-desligado”, “efeito irregular da medicagéo".

OFF: Periodo funcional tipico quando os pacientes apresentam pouca resposta apesar de tomarem medicagdo ou a resposta funcional
tipica quando os pacientes NAO estdo sendo tratados para o parkinsonismo. As palavras que os pacientes habitualmente reconhecem
incluem “momentos maus", “momentos dificeis”, “hora do tremor”, “momentos de lentidao”, “momentos em que a medicagao ndo faz
efeito”.

ON: Periodo funcional tipico quando os i estdo =1 uma boa resposta. Palavras que os
pacientes habitualmente reconhecem incluem “hora boa”", “periodo para me deslocar' “horas em que a medicacao faz efeito.”

A . DISCINESIAS [excluindo distonia do periodo OFF]

Pontuagdo

4.1 TEMPO COM DISCINESIAS

Instrucbes para o avaliador: Determine o numero de horas por dia em que o paciente esta acordado e
depois o nimero de horas com dlscmeslas Calcule a percentagem. Se o paciente apresentar discinesias no
consultério, pode usa-las como que os € 0s cl

0 que estdo pontuando. Vocé pode tambem fazer uma representacéo dos movimentos dlscmeucos que
observou anteriormente no paciente ou trar-lhe i tipicos de outros pacientes.
Exclua desta questdo a distonia dolorosa matinal e noturna.

C para o paci [e cui r]: Durante a ultima semana quantas horas habitualmente dormiu
no total, incluindo o sono noturno e as sonecas diumas? Muito bem, se dorme ___ haras esta acordada
horas. Dessas horas acordado(a), em quantas horas no total tem i I:l

ou de d0? Néo considere os periodos em que esté com tremor, que é um mawmsnto regular
oscilante. nem periodos em que tem céibras dolorosas ou espasmos nos pés no inicio da manhé ou a
nclre Eu irei perguntar-| lhe acerca destes mais tarde. C apenas nesses tipos de movimentos

ou de ¢do. Some todo o tempo durante o dia em que esté acordado quando
sstes mowmemos habitualmente ocorrem. Quantas horas (utilize este numero para os seus
calculos)?

0 Normal: Sem discinesias.
: screlo < 25% do periodo do dia em que esta acordado. 1. Total Horas acordado:,

2. Ligeiro: 26 - 50% do periodo do dia em que esta acordado.

3: Moderado: 51 - 75% do periodo do dia em que esta acordado.

4: Grave: > 75% do periodo do dia em que esta acordado.

2. Total Horas com discinésias:.
3. % Discinesias = ((2/1)*100):
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|4.2 IMPACTO FUNCIONAL DAS DISCINESIAS

Instrucdes para o avaliador: D ine o grau do impacto das discinesias na funcionalidade diaria do paciente
em termos das atividades e interages sociais. Use as respostas do paciente e do cuidador, bem como as
suas observacdes durante a consulta para chegar @ melhor resposta.

para o i [e cuidador]: Durante a ultima semana vocé teve habitualmente
dificuldade em fazer :olsas ou estar com outras pessoas quando estes movimentos involuntérios
Os pedir (a) de fazer as coisas ou de estar com outras pessoas?

Sem discinesias ou sem impacto das discinesias nas atividades ou interagdes
0. Normal: sociais.

As discinesias tém impacto em algumas atividades mas o paciente habitualmente
1. Discreto: realiza todas as suas atividades e participa em interagdes sociais durante o periodo
em que tem discinesias.

. As discinesias tém impacto sobre muitas atividades mas o paciente habitualmente
2. Ligeiro: realiza todas as suas atividades e participa em interagdes sociais durante os
episodios de discinesias.

As discinesias tém impacto em atividades ao ponto de o paciente habitualmente ndo
3.Moderado:  realizar algumas das suas atividades ou ndo participa em algumas atividades
sociais durante o periodo em que tem discinesias.

As discinesias tém impacto na funcionalidade ao ponto de o paciente habitualmente
4: Grave: néo realizar a maioria das atividades ou n&o participar na maioria das atividades
sociais durante os episodios de discinesias.

Pontuagio

B. FLUTUACOES MOTORAS

4.3 TEMPO EM OFF

Instrugbes para o avaliador: Use o numero de horas que o paciente esta acordado proveniente do item4.1 e
determine o nimero de horas passadas em “OFF". Calcule a percentagem. Se o paciente tiver um periodo
OFF no consultério, pode apontar esse estado como uma referéncia. Pode também usar o seu conhecimento
do paciente para descrever o periodo OFF tipico. Pode ainda fazer uma representacéo de um periodo OFF
que observou anteriormente no paciente ou mostrar-lhe o tipico estado de OFF de outro paciente. Escreva o
nUmero tipico de horas em OFF porque precisaréa desse nimero para completar o item 4.6.

/] I para o i [e cuidador]: Alguns pacie com doenca de Parkinson tém um
bom efeito da medicagdo durante o periodo em que estdo acordados e chamamos a isso periodo
“ON". Outros pacientes tomam a sua medicagdo mas ainda assim tém alguns momentos maus,
momentos dificeis, momentos de lentiddo ou momentos do tremor. Os médicos chamam a isso
periodo “OFF". Durante a semana passada, ja& me disse que estava geralmente

acordado(a). horas por dia. Dessas horas acordado(a), quantas horas no total é que tem este
tipo de periodo dificil ou em OFF (use este nimero para os seus célculos).
0: Normal: Sem periodo OFF.
1: Discreto: < 25% do periodo do dia em que esta acordado.
2: Ligeiro: 26 - 50% do periodo do dia em que esta acordado.
51 - 75% do periodo do dia em que 1. Total Horas acordado:
3: Moderado: esta acordado.
> 75% do periodo do dia em que estd | 2. Total Horas em OFF:
4: Grave: acordado.

3. % OFF = ((2/1)*100):

Pontuacdo

4.4 IMPACTO FUNCIONAL DAS FLUTUAGOES

Instrucdes para o avaliador: Determine o grau de impacto das motoras na ionali diaria do
paciente em termos de atividades e interagdes sociais. Esta questiio concentra-se na diferenca entre o periodo
ON e o periodo OFF. Se o paciente n&o tem periodos OFF, a pontuagdo deve ser 0, mas se o paciente tem
flutuagdes muito ligeiras, é também possivel pontuar 0 neste item se ndo houver impacto nas atividades. Utilize
as respostas do paciente e do cuidador e as suas observagdes no consultério para chegar a melhor resposta.

Instrugées para o i [e cuidador]: Pense les periodos dificeis ou em “OFF” que ocorreram
durante a Ultima semana. Tem habitualmente mais problemas para fazer coisas ou em estar com pessoas,
comparando estas horas com o resto do dia quando sente que a medicagéo esté fazendo efeito? Hé alguma
coisa que faz durante o seu periodo bom que tenha dificuldade em fazer ou interrompe quando esté no seu
periodo dificil?

0: Normal: Sem flutuagdes ou flutuagdes sem impacto nas atividades ou interagdes sociais.

As flutuagGes tém impacto em algumas atividades, mas durante o OFF o paciente
realiza habitualmente todas as suas atividades e participa em interagdes sociais
1: Discreto: que tipicamente ocorrem durante o periodo ON.

As flutuagdes tém impacto sobre muitas atividades, mas durante o OFF, o
paciente ainda realiza habitualmente todas as suas atividades e participa em
2: Ligeiro: interagdes sociais que tipicamente ocorrem durante o estado ON.

As flutuagGes tém impacto sobre as atividades durante o OFF ao ponto de o
paciente ndo realizar habitualmente algumas atividades ou no participar em
3: 3 algumas i Oes sociais que sdo realizadas no periodo ON.

As ﬁutuaqbes tém impacto sobre a lunclonalldade ao ponto de, durante o OFF, o
paciente ndo a maioria das ou ndo participar na maioria
4: Grave: das interagdes sociais que ocorrem durante o periodo ON.

Pontuacdo

4.5 COMPLEXIDADE DAS FLUTUAGOES MOTORAS

Instrucdes para o avaliador: i isibili do ap do periodo em OFF, quer devido &
dose, hora do dia, ingestdo de a||msntos ou outros fatores. Use a informacéo fornecida pelo paciente e
cuidador e complemente com as suas observa@bes Pergunte ao paciente se consegue prever o seu
aparecimento sempre num emum (caso em que
devera investigar mais para distinguir minima de ligeira), aparece apenas por vezes num momento especifico
ou se sdo totalmente imprevisiveis? Restringir a percentagem permitira que vocé descubra a resposta correta.

para o i le r]: Para alguns pacientes, os periodos dificeis ou “OFF”
ocorre em momentos especificos do dia ou quando fazem atividades como comer ou exercicio.
Durante a Ultima semana, soube habitualmente quando iam ocorrer estes perlodos d:fmers’ Em

outras p , esses perit dificeis ap sempre num Ap: a
maioria_das vezss em um momento especlf fico? Aparecem apenas Igumas vezes num momento
ifico? Esses P
0: Normal:  Sem flutuagdes motoras.

: Discreto:  Periodos de OFF s3o previsiveis em todo ou quase todo o tempo (> 75%).

2: Ligeiro: Periodos de OFF sao previsiveis a maior parte do tempo (51-75%).

w

: Moderado: Periodos de OFF sao previsiveis alguma parte do tempo (26-50%).

4: Grave: Episédios de OFF sao raramente previsiveis (< 25%).
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C. DISTONIA EM “OFF”
Por (dd-mm-aaaa)
4.6 DISTONIA DOLOROSA DO PERIODO OFF ntuagio Nome do pacente ou ID do sujeito 1D do Local Data da Avaliagdo Iniciass do Investigator
PR
Instrucdes para o avaliador: Para os i que tém Ses motoras, ine qual a 4 Folha de p da MDS UP )CRPS
habitual dos episédios de OFF que incluem distonia dolorosa? Vocé ja determinou o numero de horas do 1A | Fonte dainformagso & Cuidador 33 | Ruidez-MSD
periodo “OFF" (4.3). Determine quantas dessas horas estdo associadas com distonia e calcule a © Paciente + Cuidador 33c | Rigidez—MSE
percentagem. Se ndo houver periodos de OFF, marque 0. Partel 334 | Rgidez—MD
InstrugGes para o paciente [e cuidador]: Numa questdo que lhe dis 11 | Disfungao cognitivo 33e | Rigidez- MIE
que normalmente tem horas em “OFF” quando a sua doenca de Parkinson esté mal controlada. 12 | Aucnagtes e 342 | Baler dos dedos das m3os — Mo drel
Durante estes perlodos dificeis ou em “OFF”, em geral, tem c&ibras dolorosas ou espasmos?
Do total de horas deste periodo dificil, se somar todo o tempo em um dia quando estas céibras 13 | s darassie; S4b; | -Bulecaosicedos (e aUE08 = Mio SEaIN
dolorosas ocorrem, quantas horas perfaz? 14 | Ansiedade 35a | Movimentos das maos — Mao direita
5 | A 350 | Movime: méos - Mao
0: Normal: Sem distonia OU SEM PERIODO OFF. I:I L e s i
16 | Aspectos da SDO 36a | Movimentos de Pronagao- supinago — Mo dr.
1: Discreto: < 25% do tempo do periodo OFF. 0 Paciente 36b | Movimentos de Pronagao- supinagao — Mao esq.
18a | Quem preenche o questiondrio me = o ey
Jente + Cudador dedos -Pé
2: Ligeiro: 26-50% do tempo do periodo OFF. 2 " “ i e =
17 | Problemas de sono 37b | Bater dos dedos dos pés — Pé esquerdo
3: Moderado: 51-75% do tempo do periodo OFF. 18 | Sonokéncia diuma 38a | Agilidade das pemas - Perna dreita
4: Grave: > 75% do tempo do periodo OFF. 19 | Oor eculras sensacles 38 | Agikiade das pemas - Pema sequenta
1. Total Horas em OFF: 110 | Problemas urindrios 39 | Levantar-se da cadeira
111 | Problemas de obstipag3o intestinal 310 | Marcha
2. Total Horas ¢/ Distonia: — 112 | Tonturas 20 se levantar 311 | Bloquew na marcha (Freezing)
3. % Distonia OFF = ((2/1)*100): 18, | Fados 12. | Estabiidade poshrs
Parte Il 313 | Postura
21 | Fal 314 | Espontaneidade global de movimento
22 | Saivaebaba 315a | Tremor postural — Mao direita
23 | Mastgacio e degutcdo 315b | Tremor postural - Mao esquerda
24 | Tarefas para comer 316a | Tremor cinético - Mao direita
25 | Vestr 316b | Tremor cinético - Mo esquerda
26 | Higeene 317a | Ampitude tremor repouso — MSD
27 | Esaita 3170 | Ampiitude tremor repouso - MSE
28 | Passatempos e outras actividades 317c | Ampitude tremor repouso — MID
Sumério para o paciente: LER AO PACIENTE 29 | Viarnacama 317d | Amplitude tremor repouso - MIE
Isto completa a minha avaliagdo da sua doenca de Parkinson. Sei que as questdes e tarefas levaram algum tempo 210 | Tremor 317e | Ampitude tremor repouso - Labio/Mandibuia
mas pretendia ser abrangente e cobrir todas as possibilidades. Ao fazé-lo, posso ter perguntado sobre problemas 211 | Sair dacams, caro e cadeira baxa 318 | Persisténcia do tremor de repouso
que nem sequer tem, e posso ter mencionado problemas que pode nunca vir a desenvolver. Nem todos os pacientes -
desenvolvem todos estes problemas, mas como podem ocorrer, é importante perguntar todas as questdes a cada 212 | Marcha e equilbrio Discinesias estiveram presentes? o Néo oSim
paciente. Obrigado pelo tempo dispensado e pela atengd@o no preenchimento desta avaliagao. PO T —— oo e g o o
@ | Opacente toma medicagio? o Nio oSim Estadiamento Hoehn e Yahr
® | Estadoclinico do paciente o off oOn Parte IV
3 | Opacente toma Levodopa? = Nao asim 41 | Tempo com discinesias
3C1 | Se sim, minutos desde a uitima dose 42 | Impactofuncional das discinesias
Parte Il 43 | Tempoem OFF
31 | Fala 44 | impacto funcional das flutuades
32 | Expressiofacal 45 | Complexdade das flutuagoes motoras
33 | Rigidez - Pescogo 46 | Distonia dolorosa do periodo OFF
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ANEXO D — CARACTERISTICAS RADIOMICAS EXTRAIDAS PELO SLICER-

RADIOMICS

Caracteristicas de
primeira ordem

CoNoOOA~WNE

Energia
Energia Total
Entropia
Minimo
Percentil 10
Percentil 90
Maximo
Média
Mediana

. Intervalo interquartil

. Range

. Desvio Absoluto Médio (MAD)

. Desvio Absoluto Médio Robusto (rMAD)
. Raiz Média Quadrada (RMS)

. Distorcdo

. Curtose

. Variacao

. Uniformidade

Descritores de forma (3D)

Volume de malha

Volume do Voxel

Area de superficie

Relacdo de volume de superficie
Esfericidade

Didmetro méximo 3D

Diametro méximo 2D (Fatia)
Diametro méximo 2D (Coluna)
Diametro maximo 2D (Linha)

. Comprimento do eixo principal
. Comprimento do eixo menor

. Menor comprimento do eixo

. Elongagéo

. Planicidade

Caracteristicas da Matriz de
Co-ocorréncia de Nivel
Cinza (GLCM)

Autocorrelacéo
Média Conjunta
Destaque do cluster
Sombra de cluster
Tendéncia do cluster
Contraste

Correlacao

Média de Diferenca
Entropia de diferenca

. Variancia da diferenca

. Energia Conjunta

. Entropia Conjunta

. Medida Informacional de Correlagéo (IMC) 1
. Medida Informacional de Correlacdo (IMC) 2
. Momento de diferenc¢a inverso (IDM)

. Coeficiente de Correlacao Maxima (CCM)

. Momento de diferenc¢a inversa normalizado (IDMN)
. Diferenca inversa (ID)

. Diferenca inversa Normalizada (IDN)

. Variancia inversa
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. Probabilidade Maxima
. Soma média

. Soma da entropia

. Soma dos quadrados

Caracteristicas da Matriz de
Zona de Tamanho cinza
(GLSZM)

Enfase em Pequena Area (SAE)

Enfase em Grandes Areas (LAE)

Nao uniformidade do nivel de cinza (GLN)

N&o uniformidade do nivel de cinza normalizado (GLNN)
N&o uniformidade da zona de tamanho (SZN)

N&o uniformidade da zona de tamanho normalizada (SZNN)
Porcentagem da zona (ZP)

Variancia de nivel cinza (GLV)

Variancia de zona (ZV)

. Entropia da Zona (ZE)

. Enfase da zona de baixo nivel cinza (LGLZE)

. Enfase da zona de alto nivel de cinza (HGLZE)

. Enfase do baixo nivel de cinza em area pequena (SALGLE)
. Enfase do alto nivel de cinza em area pequena (SAHGLE)

. Enfase do baixo nivel de cinza em &area grande (LALGLE)

. Enfase do alto nivel de cinza em area grande (LAHGLE)

Caracteristicas da Matriz de
Comprimento de Execucao
de Nivel Cinza (GLRLM)

Enfase em Curto Prazo (SRE)

Enfase a Longo Prazo (LRE)

Nivel cinza ndo-uniformidade (GLN)

Nivel cinza ndo uniformidade normalizado (GLNN)

N&o uniformidade do comprimento de execucéo (RLN)
Comprimento de execucdo n&o-uniformidade normalizado
(RLNN)

Porcentagem de execucéo (RP)

Variancia de nivel cinza (GLV)

Variancia de execucéo (RV)

. Entropia de execucao (RE)

. Baixa énfase de corrida de nivel cinza (LGLRE)

. Alta énfase de corrida de nivel cinza (HGLRE)

. Enfase de nivel de cinza baixo de curto prazo (SRLGLE)
. Enfase de alto nivel de cinza de curto prazo (SRHGLE)

. Enfase de nivel de cinza baixo de longo prazo (LRLGLE)
. Enfase de alto nivel de cinza de longo prazo (LRHGLE)

Caracteristicas da Matriz de
Diferenca de Tons Cinzas
vizinhas (NGTDM)

Rugosidade
Contraste
Busyness
Complexidade
Forca

Caracteristicas da Matriz de
Dependéncia de  Nivel
Cinza (GLDM)

RBOooNooORrwNDROMONE

= o

e -
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Enfase de Dependéncia Pequena (SDE)

Enfase de Dependéncia Grande (LDE)
N&o-uniformidade do nivel de cinza (GLN)

N&o Uniformidade de Dependéncia (DN)

N&o Uniformidade de Dependéncia Normalizada (DNN)
Variancia de nivel cinza (GLV)

Variancia de dependéncia (DV)

Entropia de Dependéncia (DE)

Enfase baixa do nivel cinza (LGLE)

Enfase alto do nivel cinza (HGLE)

Enfase em Baixa Nivel de cinza de Pequena Dependéncia
(SDLGLE)

Enfase em alto Nivel de cinza de Pequena Dependéncia
(SDHGLE)

. Enfase em Baixa Nivel de cinza de grande Dependéncia

(LDLGLE)

. Enfase em alto Nivel de cinza de grande Dependéncia

(LDHGLE)




ANEXO E- AUTORIZACAO PARA UTILIZACAO DO BANCO DE DADOS

1012018 Gmail - Database Access Request

M Gmail Paula Diniz <paula.diniz.ufpe@gmail.com:>

Database Access Request

dba@loni.usc.edu <=dba@loni.usc.edu= 8 de setembro de 2016 17:17
Para: paula.diniz.ufpe@gmail.com

Dear Paula Diniz,

Your request for access to the Parkinson's Progression Markers Initiative (FPMI) Data has been approved. If you
already had a LONI user account your permissions have been updated to provide you access to PPMI data. If you
do not yet have an account, an account will be created for you and an e-mail with your account information will be
sent to you shorthy.

Once you have logged in to the PPMI data site - Please note:
Step 1 - To view PPMI data click on the DOWNLOAD menu tab.

Step 2 - To download data select any or all of the data categones to download a C5V data file/s.

HNote the cument data site provides the data only as it appears in the case report forms (CRFs) with a comesponding
data dictionary and list of CRFa. Future development will include more refined data query tools. The cument data
basze iz imited, but will be continually updated az PPMI continues enroliment and longitudinal follow-up of study
subjects. As we continue to build and expand the PPMI Database, we welcome your feedback and suggestions:
www.ppmi-info.org/ac cess-data-specimens/download-data

By accessing this site, you agree to doing so in accordance with the PPMI data use and publication policy:
www.ppmi-info.orgiwp-content/uploads/2011/03/PPMI-Data-Use-Agreement. pdf
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PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP

DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa: IMPLEMEANTAQAO DA ANALISE RADIOMICA NAS IMAGENS DO NEOSTRIADO DE
RESSONANCIA MAGNETICA DE PACIENTES COM DOENGCA DE PARKINSON

Pesquisador: ALICIA RAFAELA MARTINEZ ACCIOLY

Area Tematica:

Versao: 1

CAAE: 42646621.5.0000.5208

Instituicao Proponente: Universidade Federal de Pernambuco - UFPE
Patrocinador Principal: Financiamento Préprio

DADOS DO PARECER

Numero do Parecer: 4.575.008

Apresentacgao do Projeto:

Trata-se de um projeto de pesquisa que pretende realizar analises diferenciadas (andlise Radiémica) sobre
um banco de dados internacional de ressonancia magnética de pacientes com Doenga de Parkinson. A
doenca de Parkinson é a segunda desordem neurodegenerativa mais comum. Apesar dos avangos
tecnolégicos, o diagnéstico permanece clinico e métodos de imagens e biomarcadores sdo investigados
para auxiliar a detecgao da doenga mais precocemente. A Radiémica tem grande potencial de trazer novas
informacdes nado possiveis as analises radiolégicas convencionais. Esta técnica, ja usada na Oncologia, tem
sido agora aplicada para doengas neurodegenerativas. O objetivo do presente estudo é avaliar a existéncia
de caracteristicas radiébmicas especificas da doen¢a de Parkinson, a partir de imagens de ressonancia
magnética do neostriado. Para isto, sera realizado estudo retrospectivo, com amostra de pacientes

e controles saudaveis do banco de dados da Parkinson’s Progression Markers Initiative. As imagens serdo
submetidas a analise radiémica, através

do software Freesurfer, para extragao de informacgdes. Posteriormente, o pacote de software Weka sera
usado para mineragdo dos dados. Por ultimo, estes dados serdo comparados entre os grupos para
desenvolvimento de possiveis assinaturas radiémicas associadas a doenga de Parkinson. O niumero global
de pessoas idosas — com 60 ou mais anos de idade — esta projetado para aumentar de 962 milhdes em
2017 para 1,4 bilhdo em 2030 e 2,1 bilhdes em 2050, quando todas as

Endereco: Av. Professor Moraes Rego, n° SN - 3° andar norte, Bloco B, antiga coordenacéo do curso médico.

Bairro: Cidade Universitaria CEP: 50.670-901
UF: PE Municipio: RECIFE
Telefone: (81)2126-3743 E-mail: cephcufpe@gmail.com
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regides do mundo, exceto a Africa, terdo quase um quarto ou mais de suas populagdes compostas por
idosos (1). Como consequéncia, ha um crescimento de doencgas cronico-degenerativas associadas a
velhice, dentre elas, a doenca de Parkinson (DP), a qual é a segunda mais comum desordem
neurodegenerativa, apos a Doenca de Alzheimer (DA), e a que mais cresceu em prevaléncia, incapacidade
e morte (2). Estima-se que a prevaléncia da DP aumenta de 0,3% acima de 40 anos a > 3% nas idosos com
mais de 80 anos. Afeta duas vezes mais os homens que as mulheres e associa-se a histéria familiar, fatores
ambientais e estilos de vida, tais como pesticidas, poluentes, exposicao alimentar (ferro, manganés), entre
outros, que interagem com fatores genéticos. Tem sido observado efeito protetor com o tabagismo. Apesar
dos avancgos em varios aspectos no entendimento da patogénese, ainda ndo se conhece a causa e, devido
ao conjunto de sintomas motores

proeminentes, € denominada parkinsonismo primario (3). A DP apresenta-se como uma sindrome
hipocinética, caracterizada por redugédo da amplitude e/ou velocidade dos movimentos, rigidez em roda
denteada, tremor de repouso e instabilidade postural. Os sintomas comumente se iniciam de forma
insidiosa, assimétrica e progridem ao longo do tempo, acarretando alteragdes na face, marcha, fala, entre
outras. Estas

manifestagdes trazem morbidade importante, com prejuizo na qualidade de vida e declinio funcional, além
de aumento do risco de morte. Sintomas néo motores, tais como constipacao, hiposmia, déficits cognitivos,
disturbios do sono, etc., também sdo comuns e podem se manifestar, inclusive, anos antes do surgimento
do quadro motor (4).As manifestacdes clinicas sédo resultado da deficiéncia de dopamina estriatal, devido a
morte de neurdnios na pars compacta da substancia negra, e do acumulo de inclusdes intracelulares
formadas por agregados de proteinas, sendo a principal

a alfa-sinucleina, em neurdnios e oligodendrécitos (5). Estas alteragbes patolégicas sdo comuns a outras
doencas, que juntamente com a DP, sdo chamadas de sinucleinopatias, tais como deméncia por corpos de
Lewy e atrofia de multiplos sistemas (6). InUmeros outros mecanismos patogénicos estdo sendo estudados:
disfungdo mitocondrial, estresse oxidativo, neurocinflamacao, deposicao de ferro no neostriado, etc. (5). Sabe
-se que alteragbes patolégicas da DP vao além da regido mesencefalica e nucleos da base. Postula-se que
o0 acumulo de agregados de alfa-sinucleina

aconteca no sentido rostral, iniciando-se nos nervos intestinais, ganglios simpaticos e bulbo olfatério,
responsavel pelos sintomas ndo motores prodréomicos, até atingir a substancia negra e os ganglios da base,
desencadeando entdo o quadro motor (5). O surgimento dos sintomas motores acontece quando a perda de
neurdnios dopaminérgicos do sistema nigroestriatal atinge

Endereco: Av. Professor Moraes Rego, n° SN - 3° andar norte, Bloco B, antiga coordenacéo do curso médico.
Bairro: Cidade Universitaria CEP: 50.670-901

UF: PE Municipio: RECIFE

Telefone: (81)2126-3743 E-mail: cephcufpe@gmail.com
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cerca de 60%, muitos anos apoés o inicio do processo de neurodegeneracao (5).0 diagnéstico da DP até o
momento & eminentemente clinico e centrado nas alteragées motoras. Exames de imagens séo usados para
descartar outras doencgas ou lesdes que cursam com quadros de parkinsonismo, sendo a ressonancia
nuclear magnética (RM) o exame mais usado. A neuroimagem do transportador de dopamina com SPECT
evidencia deficiéncia dopaminérgica, mas ndo é util para diferenciar DP de

outras sindromes parkinsonianas (7). Entretanto, resultados com boa especificidade tém sido alcangados
com o PET-FDG, porém ndo é um exame facilmente disponivel (8).Com o avango tecnolégico e a evolugao
para digitalizacdo de exames de imagens e necessidade de integragdo com outros sistemas de informacgao,
foi preciso o desenvolvimento de complexos “ambientes digitais” de arquivamento e comunicagdo de
imagens, chamados de PACS, do inglés picture archiving and communication system (9). Estes sistemas
“abrigam” os diversos tipos de imagens digitais (tomografias,

ressonancias, radiografias, etc), utilizando um conjunto de normas que padronizam os dados das imagens
em um unico formato eletrénico, denominado DICOM (Digital Imaging and Comunications in Medicine), o
qual permite a troca das informagdes entre os distintos equipamentos (9).Para estudar os tecidos e
estruturas anatémicas, a radiologia utiliza a Segmentagcao, uma etapa do processamento e andlise de
imagens, a qual separa regides de interesse para serem aprofundadas (9). Outro processo, chamado
extragdo de atributos, realiza calculos numéricos através de algoritmos, a partir do conteudo visual das
imagens. De forma geral, os atributos principais sdo cor (niveis de cinza), textura, forma (borda), area,
volume, etc. (9). Métodos de aprendizado de maquina, técnica capaz de identificar padrées com base em
casos e experimentos prévios, sdo aplicados em imagens médicas para associar conjuntos de atributos a
lesdes ou doencgas (10). Por exemplo, a partir da analise dos atributos de varias imagens de tomografia de
adenocarcinomas de pulméao, identifica-se um padrdo de semelhanca entre as imagens que passa a ser
associado aquele tipo de lesdo. Estas ferramentas ja vém sendo aplicadas no campo da oncologia, na forma
de “hipdteses diagnésticas” fornecidas por essas técnicas de inteligéncia artificial de analise e
processamento de imagens (11).A radiémica é um tipo de aprendizado de maquina que associa a analise
por atributos das imagens com os dados clinicos do paciente, melhorando a robustez dos resultados e
possibilitando, inclusive, fornecer

informacdes de progndstico e desenvolver biomarcadores (9). Como é um software de analise de imagens,
é possivel prover informagdes detalhadas, a partir da extragdo expressiva de atributos de forma rapida, nao
invasiva, objetiva e de custo baixo (9).Além da oncologia, estudos com

Enderego: Av. Professor Moraes Rego, n° SN - 3° andar norte, Bloco B, antiga coordenagéo do curso médico.
Bairro: Cidade Universitaria CEP: 50.670-901

UF: PE Municipio: RECIFE

Telefone: (81)2126-3743 E-mail: cephcufpe@gmail.com
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radidmica vem crescendo muito nos ultimos anos, mais recentemente no campo das doencgas
neurodegenerativas, como PET-CT e doenca de

Alzheimer (12). Em abril de 2020, foi publicada uma pesquisa com 69 pacientes com DP, comparando com
controles saudaveis, que encontrou bom desempenho diagndstico com o uso de assinaturas radidmicas em
imagens de ressonancia magnética (13).

Objetivo da Pesquisa:

Hipotese:

A analise radiémica de imagens de ressonancia magnética convencional do neostriado podem ajudar a
distinguir pacientes com doenca de Parkinson de controles saudaveis.

Objetivo Primario:
Encontrar assinaturas radidmicas do neostriado a partir de imagens de ressonancia magnética
convencionais que apresentem boa acuracia com o diagnéstico clinico da DP.

Objetivo Secundario:

1) Aplicar a analise radidmica em imagens de ressonancia magnética do neostriado (nucleo caudado e
putamen) de pacientes com diagnéstico de DP e comparar com a analise de pacientes controles.

2) Prospectar diferencas das analises radidmicas entre pacientes com DP que possam

correlacionar-se com dados clinicos (tempo de inicio dos sintomas, idade, género, fatores de risco
associados, histéria familiar, estadiamento da doenga, presenca de sintomas cognitivos, funcionalidade e
presenca de sintomas ndo motores).

Avaliagao dos Riscos e Beneficios:

A coleta de dados ja foi realizada nos EUA. O grupo de pesquisa possui acesso ao banco de dados. Os
riscos inerentes ao vazamento de informacéo sdo assegurados pelo consércio que efetuou a coleta de
dados, o consoércio Parkinson’s Progression Markers Iniciative (PPMI) respeitou a aceitagéo livre e
esclarecida, tendo todos os participantes assinado o termo de consentimento por escrito para a formagéo do
banco de dados internacional.

Conforme a Resolugéo n° 466 de 12 de dezembro de 2012 do Ministério da Saude, esta pesquisa ponderou
entre riscos e beneficios, tanto conhecidos como potenciais, individuais ou coletivos. O estudo visa trazer
beneficios quanto a melhor compreensdo de uma doenga tdo prevalente em nosso meio e que ainda requer
métodos complementares que auxiliem o diagnéstico precoce e

Endereco: Av. Professor Moraes Rego, n° SN - 3° andar norte, Bloco B, antiga coordenagéo do curso médico.
Bairro: Cidade Universitaria CEP: 50.670-901

UF: PE Municipio: RECIFE

Telefone: (81)2126-3743 E-mail: cephcufpe@gmail.com
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preciso, tendo esta pesquisa este objetivo.

Comentarios e Consideragoes sobre a Pesquisa:

Pesquisa factivel de ser realizada. Solicita dispensa de TCLE, justificando que trata-se de uma reanalise de
banco de dados internacional aberto e disponivel na internet e os participantes ja assinaram o TCLE nos
Estados Unidos.

Consideragoes sobre os Termos de apresentagao obrigatoria:
Todos os documentos foram anexados conforme as exigéncias do CEP.

Recomendagoes:
N&o ha recomendacdes.

Conclusoes ou Pendéncias e Lista de Inadequacoes:
Protocolo Aprovado.

Consideracgoes Finais a critério do CEP:

O Protocolo foi avaliado na reunido do CEP e esta APROVADO para iniciar a coleta de dados. Informamos
que a APROVACAO DEFINITIVA do projeto s6 sera dada apds o envio da Notificagdo com o Relatério Final
da pesquisa. O pesquisador devera fazer o download do modelo de Relatério Final para envia-lo via
“Notificacdo”, pela Plataforma Brasil. Siga as instru¢des do link “Para enviar Relatério Final’, disponivel no
site do CEP/UFPE. Apds apreciagao desse relatério, o CEP emitira novo Parecer Consubstanciado definitivo
pelo sistema Plataforma Brasil.

Informamos, ainda, que o (a) pesquisador (a) deve desenvolver a pesquisa conforme delineada neste
protocolo aprovado, exceto quando perceber risco ou dano nao previsto ao voluntario participante (item V.3.,
da Resolugao CNS/MS N° 466/12). Eventuais modificacdes nesta pesquisa devem ser solicitadas através de
EMENDA ao projeto, identificando a parte do protocolo a ser modificada e suas justificativas.

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situacgac
Informacgdes Basicas| PB_INFORMACOES_BASICAS_DO_P | 29/01/2021 Aceito
do Projeto ROJETO_1686344.pdf 21:13:56

Endereco: Av. Professor Moraes Rego, n° SN - 3° andar norte, Bloco B, antiga coordenacgéo do curso médico.
Bairro: Cidade Universitaria CEP: 50.670-901

UF: PE Municipio: RECIFE

Telefone: (81)2126-3743 E-mail: cephcufpe@gmail.com
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Outros traducaodaautorizacaodousodedados.do| 29/01/2021 | ALICIA RAFAELA Aceito
cX 21:13:14 | MARTINEZ
Projeto Detalhado / |projetodetalhado.docx 29/01/2021 |ALICIA RAFAELA Aceito
Brochura 21:11:14 | MARTINEZ
Investigador ACCIOLY
TCLE / Termos de |ausenciadetcle.pdf 28/01/2021 | ALICIA RAFAELA Aceito
Assentimento / 09:41:12 [MARTINEZ
Justificativa de ACCIOLY
| Auséncia
Folha de Rosto folhaderosto.pdf 28/01/2021 |ALICIA RAFAELA Aceito
09:25:51 | MARTINEZ
Outros cartadeanuencia2.pdf 23/01/2021 |ALICIA RAFAELA Aceito
22:55:44 | MARTINEZ
Outros declaracaodevinculocomocurso.pdf 20/01/2021 |ALICIA RAFAELA Aceito
15:16:08 [MARTINEZ
Qutros declaracaoautorizacaodousodosdados.p| 20/01/2021 | ALICIA RAFAELA Aceito
df 15:14:20 [MARTINEZ
Outros TERMODECOMPROMISSOECONFIDE| 20/01/2021 |ALICIA RAFAELA Aceito
NCIALIDADE .pdf 15:12:49 [MARTINEZ
Qutros cartadeanuencia.pdf 20/01/2021 | ALICIA RAFAELA Aceito
15:12:10 [MARTINEZ
QOutros CurriculoPaulaRejaneBeserraDiniz.pdf 20/01/2021 | ALICIA RAFAELA Aceito
15:11:28 [MARTINEZ
QOutros CurriculoAliciaMartinez.pdf 20/01/2021 | ALICIA RAFAELA Aceito
15:10:57  [MARTINEZ

Situagao do Parecer:

Aprovado
Necessita Apreciagao da CONEP:
Néo
RECIFE, 05 de Margo de 2021
Assinado por:
LUCIANO TAVARES MONTENEGRO
(Coordenador(a))
Endereco: Av. Professor Moraes Rego, n° SN - 3° andar norte, Bloco B, antiga coordenagéo do curso médico.
Bairro: Cidade Universitaria CEP: 50.670-901
UF: PE Municipio: RECIFE
Telefone: (81)2126-3743 E-mail: cephcufpe@gmail.com




ANEXO G - TERMO DE CONFIDENCIALIDADE

TERMO DE COMPROMISSO E CONFIDENCIALIDADE

Titulo do projeto: Implementagio da Analise Radidmica de imagens do neoestriado de
ressondncia nuclear magnética de pacientes com doenga de Parkinson

Nome Pesquisador responsavel: Alicia Rafacla Martinez Accioly
Instituicio/Departamento de origem do pesquisador: Centro de ciéncias médicas -
Departamento de Medicina Clinica

Enderego completo do responsavel: Rua Coclho Neto, nimero 95, Campo Grande,
Recife-PE CEP: 52040-310

Telefone para contato: 81 885484914 E-mail: alicia.martinez@ufpe.br
Orientador Paula Rejane Beserra Diniz fone: 2126-3903 contato/e-mail
paula.diniz@ufpe.br

A pesquisadora do projeto acima identificado assume o compromisso de:

® Garantir que a pesquisa s serd iniciada apés a avaliagdo e aprovagdo do Comité de
Etica e Pesquisa Envolvendo Seres Humanos da Universidade Federal de
Pernambuco — CEP/UFPE e que os dados coletados serdo armazenados pelo periodo
minimo de 5 anos apos o término da pesquisa;

® Preservar o sigilo ¢ a privacidade dos voluntarios cujos dados serdo estudados ¢
divulgados apenas em eventos ou publicagdes cientificas, de forma an6nima, ndo
sendo usadas iniciais ou quaisquer outras indicagdes que possam identifica-los;

® Garantir o sigilo relativo as propriedades intelectuais e patentes industriais, além do
devido respeito a dignidade humana;

® Garantir que os beneficios resultantes do projeto retornem aos participantes da
pesquisa, seja em termos de retorno social, acesso aos procedimentos, produtos ou
agentes da pesquisa;

® Assegurar que os resultados da pesquisa serdo anexados na Plataforma Brasil, sob a
forma de Relatério Final da pesquisa;

Os dados coletados (dados clinicos, exames laboratoriais e de imagem) nesta pesquisa, a

partir do banco de dados internacional Parkinson's Progression Markers Iniciative, o qual o nicleo
de Telessatde da UFPE tem parceria por meio da professora Paula Rejane Beserra Diniz, ficardo
armazenados em computador pessoal da pesquisadora, no endere¢o acima informado e no
computador do Nucleo de Telessaide da Universidade Federal de Pernambuco, pelo periodo de
minimo 5 anos apos o término da pesquisa.

Recife, ... 22.... de ... ygn@......... de 20.2.%.

Assinatura Pesquisador Responsavel

97



ANEXO H — CARTA DE ANUENCIA
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CARTA DE ANUENCIA

Declaramos para os devidos fins, que aceitaremos a pesquisadora Alicia Rafaela Martinez Accioly,
a desenvolver o seu projeto de pesquisa “Implementagio da Analise Radiomica de imagens do
neoestriado de ressonincia nuclear magnética de pacientes com doenga de Parkinson”, que esta
sob a orientagdo da Profa. Paula Rejane Beserra Diniz, cujo objetivo € estudar possiveis
caracteristicas de imagens de ressonancia nuclear magnética do neoestriado de pessoas com doenga
de Parkinson, utilizando técnicas de Analise Radiomica, um tipo de aprendizado de maquina, no

Niucleo de Telessatude da Universidade Federal de Pernambuco.

Esta autorizagdo esta condicionada ao cumprimento da pesquisadora aos requisitos da Resolugao
466/12 e suas complementares, comprometendo-se utilizar os dados pessoais dos participantes da
pesquisa, exclusivamente para os fins cientificos, mantendo o sigilo e garantindo a nao utilizacao das

informagdes em prejuizo das pessoas e/ou das comunidades.

Antes de iniciar a coleta de dados a pesquisadora devera apresentar a esta Instituicao o Parecer
Consubstanciado devidamente aprovado, emitido por Comité de Etica em Pesquisa Envolvendo

Seres Humanos, credenciado ao Sistema CEP/CONEP.

Recife, 30 de Dezembro de 2020

Magdala de Aratjo Novaes
Coordenadora do Ncleo de Telessatde
Chefe da Unidade de e-Satide do Hospital das Clinicas
Professora Titular de Informdtica em Satde do Centro de Ciéncias Médicas — CCM- UFPE

Pag. 1

NUTES | Hospital das Clinicas | 22 andar | Av. Prof. Moraes Rego s/n | Cidade Universitaria | Recife | PE | CEP 50.670-420 L")
Fone +55 81 2126 3903 | Fax +55 81 2126 3004 | www.nutes.ufpe.br | www.tis.ufpe.br | contato@nutes.ufpe.br
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