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Resumo

Resumo

A Doenca de Parkinson (DP) é uma condicao neurodegenerativa progressiva que afeta,
principalmente, o sistema motor das pessoas. A prevaléncia da DP tem aumentado
significativamente, afetando 1% da populacido acima de 60 anos e até 4% da populacao
acima de 80 anos. Um indice com intuito de verificar a severidade dessa doenga para
acompanhar ou até mesmo diagnosticar precocemente os pacientes, é fundamental. Este
trabalho propoe o desenvolvimento de um indice de severidade para classificar os
pacientes, a partir de sintomas, principalmente motores, utilizando uma Rede Neuronal
Artificial (RNA), treinada pelo algoritmo Self-Organizing Maps (SOM). O SOM, com
base na similaridade das informacoes, é capaz de agrupar os dados num mapa
bidimensional. Além disso, utilizou-se o algoritmo K-means para associar esses dados
em Classes. Foi utilizado o banco de dados FOX Insight, que oferece dados em forma de
questionarios respondidos por pacientes ou cuidadores de todo o mundo, com uma
variedade de informacoes referente a esta patologia. Ap6s o pré-processamento dos
dados, selecionou-se um conjunto de 597 questionarios (pacientes), contendo 28
perguntas definidas. Os dados foram codificados de acordo com cada grupo de
perguntas. Os sintomas foram individualmente analisados apdés o mapeamento e
divididos em quatro Classes. Na Classe 1, a maioria dos sintomas nao estavam presentes.
Na Classe 2, a presenca de determinados sintomas demonstraram marcos iniciais da
doenca, como movimentos mais lentos, voz mais suave e tremores. Na Classe 3, os
sintomas relacionados as mobilidades do paciente, em particular, a dor, destacam-se
entre os mais relatados. Na Classe 4, observa-se a presenca intensa de todos os sintomas,
sendo os mais frequentes, considerados sintomas em uma fase mais avancada da doenca.
Dessa forma, a Classe 1 representa pacientes assintomaticos ou em uma fase muito leve,
a Classe 2, refere-se a uma fase leve, a Classe 3, uma fase moderada da doenca e a Classe
4 uma fase grave. Para testar a ferramenta, foram utilizados dados de alguns desses
pacientes, que responderam ao mesmo questionario outras vezes em momentos
espacados (simulando as consultas médicas). Por fim, foi possivel identificar o estagio
atual da doenca possibilitando acompanha-los, sendo essa uma 6tima ferramenta de

suporte a decisao.
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Abstract

Abstract

Parkinson's disease (PD) is a progressive neurodegenerative condition affecting the
motor system. With advancing age, the prevalence of PD has increased significantly
affecting 1% of the population over 60 years and up to 4% of the population over 80 years.
This paper proposes the development of a severity index to classify patients possibly
suffering from PD. To achieve this goal, questions were selected from a platform that
offers approximately 53,000 data in questionnaires provided by patients or caregivers
around the world with a wide range of information available, referring to this pathology.
In which, after all the cleaning of the data obtained, a set of 597 individual data remained.
These data were numerically encoded for the purpose of building a self-organizing map
(SOM), which maps data onto a grid of artificial neurons. The methodology used
generated four Classes of symptom severity, these being subdivided into: mild (Class 1),
mild (Class 2), moderate (Class 3), and severe (Class 4), which are composed of 27
symptoms defined at the beginning of this paper. In Class 1 less than 1% of the patients
have existing symptoms. In Class 2, the symptoms are more recurrent, signaling the
onset of symptoms, followed by mild signs of difficulty in moving, swallowing, as well as
a slight alteration in speech. However, in Class 3, the symptoms related to the patient's
mobility stand out among the most reported. Class 4 shows the presence of all the
symptoms selected in patients in general, being considered more severe and related to
independence. For the validation we used the complete data offered by the platform, in
which the proposed severity scores not only identify the current stage of a patient's
disease, but also offer the physician an easy-to-read 2D map that makes it possible to

follow the progression of the disease.
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Introdugao

1 Introducao

Neste capitulo, é apresentado um breve enquadramento sobre a Doenga de Parkinson (DP), no
contexto da dificuldade do seu diagnédstico precoce e tratamento dos pacientes. Sera também
apresentado a motivacao que levou a proposta de desenvolvimento deste trabalho, bem como suas

principais contribuic¢des.

1.1 Enquadramento

Afetando mais de 8.5 milhGes de pessoas em todo o mundo, a DP é a patologia que mais avanga
entre as doencas neuroldgicas nesta atualidade, representando um aumento de 81% dos
individuos diagnosticados desde 2000, como relatado pela Organizacao Mundial da Satide (OMS,
2022).

Atréas apenas da Doenca de Alzheimer e caracterizada como uma doenca cronica (Alzubaidi et al.,
2021), a DP é marcada como um distirbio do movimento e definida por ser uma perturbacao
neuroldgica, onde ocorre a caréncia de neurénios no cérebro médio. A DP pode ocasionar a
diminuicao da marcha, alteracdes nas funcoes cognitivas, movimentos involuntarios (acinesia),
movimentos lentos e diminuidos (bradicinesia), perda das expressoes faciais, rigidez muscular e
tremores de repouso (tremor de Parkinson). Além disso, algumas pessoas com DP podem
apresentar distdrbios do sono com movimento rapido dos olhos (REMs) e perda do olfato
(anosmia) (Berus et al., 2019a).

Face a toda evolug@o que a DP tem na atualidade, a Inteligéncia Artificial tem-se destacado como
um artificio importante para auxiliar na busca de um diagnoéstico mais preciso, rapido e credivel
(Alzubaidi et al., 2021b)

Oung et al. (2018) classificam a DP através de sistemas de diagnosticos assistidos por
computadores (CAD), como métodos, foram utilizados um conjunto de dados de voz e sinais
biomédicos nos mostrando que as Redes Neuronais Artificiais (RNA) sdo capazes de
desempenhar um papel muito relevante na luta contra a DP.

Neste mesmo contexto, este trabalho foi inspirado em um estudo voltado para a doenga de PAF
(Polineuropatia Amiloide Familiar) que utilizou uma RNA para desenvolver uma escala de
gravidade para a doenca (Novis et al., 2017). Este trabalho utiliza-se da mesma metodologia para
desenvolver um indice de severidade para a DP. A base de dados da Fox Insight foi utilizada e esta
disponivel online (Bock et al., 2022). Estes dados sao respostas de questionarios disponibilizados
aos pacientes, bem como um estudo longitudinal que os acompanha ao longo dos anos.

A base de dados utilizada neste estudo é composta de uma sele¢io de perguntas da FOX Insight

relacionadas, principalmente, com sintomas motores.

1



Introducao

O software utilizado para o desenvolvimento da metodologia deste trabalho foi o Matlab (Matrix

Laboratory/software de computacao numérica) versao R2022b.

1.2 O problema de estudo e sua relevancia.

Atualmente a maior dificuldade esta no diagnostico precoce da DP, bem como o0 acompanhamento
e a definicdo de uma terapéutica eficaz aos pacientes. Muitos pacientes sao diagnosticados
tardiamente, o que ocasiona um atraso nos tratamentos e na qualidade de vida deles. Quando este
diagnostico acontece, este nao ocorre de maneira simplificada e decisiva, requer sempre a decisao
de um especialista experiente, pois é uma tarefa bastante complexa. (Alzubaidi et al., 2021b)

Como relevancia deste trabalho, esperamos alcancar um método promissor para o auxilio na
identificacao precoce da DP e seu indice de severidade, no qual a Inteligéncia Artificial sera
utilizada como motor das anélises a serem efetuadas e deste modo conseguir propor melhorias a

qualidade de vida da populagao afetada.

1.3 Objetivos e contribuicao da dissertacao

As principais contribuigoes e objetivos deste trabalho podem ser resumidas a seguir:

i) Desenvolvimento de um indice de severidade: O trabalho propé6e a criacdo de um
indice que permite classificar a severidade da Doenga de Parkinson com base nos
sintomas, especialmente os motores. Isso é importante para monitorizar a progressao
da doenca e fornecer informacoes relevantes aos médicos no acompanhamento dos
pacientes;

ii) Utilizacao de uma Rede Neuronal Artificial (RNA): O trabalho utiliza uma RNA
treinada pelo algoritmo Self-Organizing Maps (SOM) para analisar e agrupar os
dados dos pacientes. Isso permite uma analise mais precisa e uma representacao
visual dos padrdes e similaridades entre os sintomas;

iii) Utilizacao do banco de dados FOX Insight: O estudo utiliza o banco de dados FOX
Insight, que é uma fonte relevante de informagdes sobre a DP. Os questionarios
respondidos pelos pacientes e cuidadores fornecem uma variedade de dados
relevantes para o estudo da doenca e para o desenvolvimento do indice de severidade;

iv) Classificacdo em quatro classes de severidade: O trabalho propoe a divisdo dos
pacientes em quatro classes de acordo com a severidade da doenca. Estas classes
representam diferentes estagios da doenca, desde assintomaticos ou fase leve até uma
fase grave da doenca. Esta classificacdo ajuda a identificar e acompanhar o estagio
atual da doenca em cada paciente;

V) Suporte a decisdo clinica: O objetivo final do trabalho reside em fornecer uma

ferramenta util de suporte a decisdo clinica para médicos que lidam com a DP. O
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indice de severidade desenvolvido pode auxiliar na tomada de decisdGes sobre

tratamentos, intervengodes e monitorizacao de pacientes.

1.4 Visao geral e organizacao da dissertacao

Esta dissertacao esta descrita em capitulos. No Capitulo 2 é apresentado o estado da arte, através
de um estudo bibliografico, que retrata a DP, bem como suas terapéuticas e classificacdo da
severidade da DP existentes na literatura. O Capitulo 3 descreve o funcionamento das redes
neuronais, exemplos da sua utilizacdo na medicina atual. Assim como a aplicacido desta como
metodologia neste trabalho. No Capitulo 4 esta descrito os materiais e métodos, em particular, o
pré-processamento e codificacdo dos dados. O Capitulo 5 apresenta a anélise individual dos
sintomas e seus resultados. No Capitulo 6 é realizada a validacdo dos resultados. Finalmente, o

Capitulo 7 destaca as conclusoes desta dissertacao e suas limitacoes de estudo.
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2 Estado da Arte

Este capitulo apresenta uma revisao bibliografica sobre a Doenga de Parkinson (DP), bem como

fatores que determinam o seu diagnoéstico e suas terapéuticas.

2.1 A Doenca de Parkinson

A Doenca de Parkinson (DP) é uma condi¢do neurodegenerativa progressiva que afeta o sistema
motor. Com o avancar da idade a prevaléncia da DP tem aumentado significativamente afetando
1% da populacido acima de 60 anos e até 4% da populagdo acima de 80 anos. Isso significa que
mais de 8.5 milhdes de pessoas em todo o mundo sdo afetadas pela doenca, e este niimero
provavelmente continuara a aumentar devido ao envelhecimento da populacao (OMS, 2022).

A DP pode causar uma série de sintomas incapacitantes, incluindo rigidez muscular, tremor,
lentidao dos movimentos e dificuldade de equilibrio, o que afeta significativamente a qualidade
de vida dos pacientes e de seus familiares. E importante relatar que a DP é uma condico crénica
e sua degeneracdo é progressiva, sendo necessario o acompanhamento continuo durante o
tratamento e sua evoluc¢ado. No inicio da doenca, o paciente consegue manter sua vida normal, com
sua individualidade e seus cuidados diarios sem necessidade de supervisdo ou auxilio de outra
pessoa. Contudo, com o passar dos anos e a progressao da doenga acaba por se tornar inviavel que
o faca sozinho (Sivanandy et al., 2022; Rodriguez-Sanchez et al., 2021).

Os sintomas da DP podem ser definidos como motores e ndo motores. Uma vez identificados
como sintomas motores possuem uma natureza marcante que limita o dia-a-dia do portador da
doenca, como: tremor de repouso, bradicinesia, rigidez muscular e reflexos posturais deficientes.
J4 os sintomas nao motores ganham a cada dia mais peso e importancia no diagndstico da doenca.
Os sintomas definidos como sintomas n3o motores possuem a capacidade de afetar o
comprometimento cognitivo, distarbios do humor, distarbios do sono, alucinagoes, sintomas
autondmicos como constipacio, hipotensao ortostatica e distirbios sensoriais, incluindo também
problemas visuais e dor, vindo a causar a incapacidade significativa 8 medida que a doenca
progride (Seppi et al., 2019).

A manifestacdo da DP pode ser apresentada de duas formas. Quando definida como monogénica,
é correspondida pela mutagdo de um unico gene e representa cerca de 3% a 5% dos casos
diagnosticados nos dias de hoje. A sua segunda expressdo que é identificada como ndo
monogénica, é também conhecida como idiopatica. A DP idiopéatica é descrita quando as causas
da doenga nao podem ser definidas a uma tnica mutacdo genética especifica, o que vem a
corresponder de 16% a 36% dos casos diagnosticados (Bloem et al., 2021).

Seppi et al. (2019) expdem que o diagnostico da DP é dificil e infelizmente, em muitos casos

tardio, o que faz com que a anélise comportamental e descri¢do dos sintomas dos pacientes seja
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de suma importéancia para a verificacao e analise junto a equipa multidisciplinar especializada,
para que assim, seja capaz de se definir o diagnostico.

Rodriguez-Sanchez et al. (2021) descrevem uma grande variedade de subtipos da doenga,
demonstrando o que torna o seu diagndstico tdo complexo e individualizado. Embora existam
exames clinicos que possam ser capazes de auxiliar na classificagdo da doenca, estes nao oferecem
um diagnostico preciso, o que dificulta o enquadramento clinico e a terapéutica adequada. Isto
afeta, negativamente, a definicio de um tratamento especifico inicial e individualizado, tao
necessario para melhoria da qualidade de vida destes pacientes.

Dados quantitativos existentes de pacientes doentes, e suas comparacoes relativamente as
perspetivas futuras, revela a DP com a capacidade de ocasionar uma pandemia nos anos futuros.
Devido a apresentacdo da particularidade e individualidade dos sintomas existentes, estima-se
hoje uma variacao dentre os 6 milhdes de subtipos da DP, o que a torna cada vez mais inica em
cada paciente. Essa comparacao retrata os niimeros crescentes da doenca em todo o mundo e o
impacto financeiro e social causado por esta doenca as familias dos doentes afetados, e ao
investimento financeiro necessario dos 6rgaos governamentais para a manutencao e tratamento

desta doenca (Bloem et al., 2021).

2.2 Descricoes de sinais clinicos da Doenca de Parkinson

A identificacdo clinica da DP apresenta-se com sintomas diferentes de paciente para paciente,
sendo necessario a presenca de uma equipa profissional muito experiente. Sao efetuados exames
clinicos e acompanhamento laboratorial por um grande espago de tempo até definicdo completa
de diagnoéstico, este periodo é conhecido como periodo pré-clinico seguido de periodo
prodréomico. Dentre as manifestacoes de sintomas que sdo encontrados, temos: a presenca da
Bradicinesia, que é retratada como a lentidao dos movimentos; a rigidez muscular; o desequilibrio
postural e o tremor de repouso, dentre outros sintomas nao motores que envolvem a doenga
(Bloem et al., 2021; Rodriguez-Sanchez et al., 2021).

Seppi et al. (2019) também mencionam a apresenta¢do da DP em duas classificagbes principais
(monogénica e idiopatica). A presenca de genes envolvidos nos sinais clinicos da doenca
caracterizam-na como doenca monogénica (genes familiares). Dentre esses genes estao o 13 loci
e mais outros 9 genes envolvidos, como o da Alfa-Sinucleina (SNCA)/Parkinson Disease 1/4
(PARK1/4) que se demonstra associado a DP esporddica e em casos de inicio precoce. A
apresentagdo da Leucine-Rich-Repeat Kinase 2 (LRRK2)/PARKS que foi identificada em casos
de DP autossémica dominante que se apresenta normalmente em casos esporadicos da doenca.
Ja o gene Parkin RBR E3 Ubiquitina Protein Ligase (PRKN)/PARK2 é caracteristico de inicio
precoce da doenca e com lenta progressao, sendo induzido por PTEN quinase 1 (PINK1) /PARK6

estando ligada a forma autossémica recessiva da DP.
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Diferentes mutacoes no gene SNCA demonstram uma caracteristica da apresentacdo da DP.
Nestas principais mutacées estdo incluidos os genes A53T, A30P e E46K que mostram a principal
razao por tras da agregacao de corpos de Lewy (LBs), responsaveis por causar a morte neuronal
na substancia negra pars compacta (SNpc) (Gouda et al., 2022).

Os sintomas ndo motores sao circunstancias derivadas do surgimento da DP. Entre os diversos
sintomas que podemos avaliar como nao motores, a saide mental dos pacientes segue como um
sintoma muito preocupante (Weintraub et al., 2022).

Sintomas nao motores da DP geram impactos significativos na qualidade de vida dos pacientes.
Muitas vezes estes sintomas estao associados a limita¢gdes mais agressivas que alguns sintomas
motores (Weintraub et al., 2022; Wolff et al., 2023).

Sintomas ndo motores comprometem muitas vezes a capacidade de raciocinio l6gico, memoria e
pensamento, afetando a capacidade cognitiva do paciente que possui a DP. Sdo sintomas que
dificultam a articulacdo dos pensamentos e sentimentos, tornando dificil a definicio de um
sintoma motor de um sintoma nao motor. A depressdo é um sintoma nao motor que é capaz de
afetar o declinio cognitivo por ocasionar a diminui¢do nas habilidades de pensamento, incluindo
atencao, habilidades viso espaciais, memoria, planeamento, julgamento e linguagem. A depressao
pode se sobrepor a deméncia que é um declinio cognitivo que afeta a capacidade de uma pessoa
realizar suas atividades diarias, porém sao caracteristicas determinantes, e proeminentes da DP

avancada sem depressao (Gilbert & Khemani, 2022).

2.3 Fatores Determinantes de Diagnéstico

Diagnosticar a DP nao é uma tarefa facil, visto ser uma doenca caracterizada por sinais e sintomas
muito marcantes e diversos. Devido a variedade dos sintomas existentes, o seu diagnéstico pode
ser confundido com outras patologias ou mesmo com as diversidades de parkinsonismos
existentes, derivados de intoxicacOes agrotoxicas e utilizacao de medicamentos (Sivanandy et al.,

2022).

2.3.1 Fatores Genéticos e Fatores Nao Genéticos

Gouda et al. (2022) indica que foram catalogados mais de 20 genes e 9o variagoes separadas que
foram associados a DP, sendo apresentada uma percentagem de 5% a 10% dos pacientes que
apresentam formas da doenca causadas por mutacdes nesses genes. Destes genes apresentados 11
destes sdo dominantes, incluindo SNCA, PARK3, UCHL1, LRRK2 e VPS35, e 9 genes sido
recessivos, incluindo PRKN, PINK1, PARK7 e DJ-1, sendo estes ja conhecidos por estarem
associados a patologia da DP. Relata ainda como causa mais comumente da DP familiar, as
mutacoes PRKN associadas com LRRK2, um gene que codifica a quinase de repeticao rica em

leucina 2. Estas mutagoes de genes, incluindo SNCA e LRRK2, formam os fatores de risco para




Estado da Arte

DP esporadica. A patologia ¥-Syn LB, uma caracteristica tipica da DP esporadica, é observada
predominantemente em portadores de SNCA e LRRK2.

Na apresentac¢do da DP classificada como idiopatica encontra-se uma série de combinacoes e de
fatores ambientais e de elementos genéticos que simbolizam diversas variantes comuns que
apresentam efeitos em todo o genoma. Como particularidade da DP idiopéatica incluem-se a morte
de neur6nios dopaminérgicos na substancia negra do mesencéfalo, o que favorece para a perda e
défice motor, ocasionando a acumulacao de j-sinucleina nos corpos de Lewy (Seppi et al., 2019).
Os critérios diagnosticos para a DP atualmente baseiam-se na presenca de determinados sinais e
sintomas, bem como na exclusdo de outras possiveis causas. Os sintomas motores muitas vezes
sdo marcantes para o diagnostico da doenca, mas os sinais e sintomas neuropsiquiatricos (nao
motores) estdo a ganhar relevancia. Entre os varios sintomas caracterizados, a depressio e a
ansiedade destacam-se, subdivididas em categorias de afeto, percecdo e pensamento (isto é;
psicose) e motivacdo (distirbios do controlo dos impulsos e apatia), jA que a DP pode ser
conceituada como um distirbio neuropsiquiatrico de bastante complexidade, visto o aumento
destes sinais e sintomas (Rossi et al., 2018; Weintraub et al., 2022).

Os sintomas de depressao sao descritos como hiposmia, comprometimento cognitivo, distarbios
do sono e constipacao como sintomas nao motores da DP. Neste contexto 60% das pessoas que
apresentam a DP ja avancada, apresentam sintomas depressivos. Ja a ansiedade carrega consigo
uma apresentagdo mais definida, bem caracteristica dos sintomas de transtorno de ansiedade
generalizada, muitas vezes sua apresentacao se desencadeia em episédios de ataques de panico,
fobia social, o que é frequentemente ligado a aspetos de comorbidade com a depressao (Zhu et al.,

2022).

2.3.2 Fatores que podem complicar o diagnéstico

Fatores que tornam o diagnoéstico da DP cada vez mais complexo e determinante sdo as
particularidades que cada paciente pode apresentar como sintoma clinico, sendo necessario que
o profissional de satide habilitado esteja atendo as particularidades de cada paciente, para que
este seja capaz de excluir outras possiveis causas destes sinais e sintomas tao especificos. O tremor
essencial, o parkinsonismo medicamentoso ou outras condicoes clinicas desenvolvidas por outros
fatores que possam ser ambientais ou mesmo quimicos necessitam ser analisados com cautela,

devido a probabilidade de erro de diagnostico (Rossi et al., 2018).

2.4 Fisiopatologia

A DP é caracterizada pela perda progressiva dos neurénios dopaminérgicos na substincia negra
compactada, causada pela reducao de dopamina no corpo estriado e pelas integracdes proteicas

denominadas corpos de Lewy e neurites de Lewy. Quando o nivel de dopamina cai, inicia-se um

8



Estado da Arte

processo de mudancas na densidade e sensibilidade dos seus recetores devido ao mecanismo
compensatorio, podendo ocasionar uma hiperatividade relativa na via indireta devido a
desinibicao da substancia negra.(Sivanandy et al., 2022)

A disfuncdo mitocondrial e a agregacao de proteinas possuem um papel vital no desenvolvimento
da DP. Quando as protofibrilas sdo translocadas para as membranas, o peptideo Abeta e a alfa-
sinucleina podem interagir para causar danos mitocondriais na membrana plasmatica. A
acumulacdo de oligbmeros Abeta e alfa-sinucleina na membrana mitocondrial pode resultar na
liberacdo de citocromo C, desencadeando a cascata de apoptose. Por outro lado, o estresse
oxidativo e a disfuncdo mitocondrial associados a DP podem aumentar a permeabilidade da
membrana e a liberacao do citocromo C, promovendo a oligomerizacao e a neuro-degeneracgao de
Abeta e alfa-sinucleina que também ocorrem na Doencga de Alzheimer (Sivanandy et al., 2022).
A neuro-inflamagdo crénica é mais um dos fatores de aumento dos niveis pro-inflamatério
apresentado a DP. A Ativacdo da microglia e infiltracdo de células T sao geralmente observados
em secOes cerebrais encontradas na realizacdo de autépsia de DP (Zhu et al., 2022)

Outro ponto relacionado a esta patologia é referente a evolucao que ocorre de forma continua,
iniciando com alteracbes no olfato até a perda deste sentido, ocasionando posteriormente
modificagdes no SNpc e em outras zonas cerebrais, causando sintomas psicoticos e défices
neurologicos. Este é um processo que inicia com a afecao do cortex pré-frontal, onde se verifica
degeneracao colinérgica neuronal que causa a deméncia (Cheong et al., 2019).

O motivo pela qual ocorre essa degeneracao ndo esta completamente esclarecido. Muitos estudos
mostram que a causa da morte neuronal é devido a fatores, que envolvem tanto as vias
dopaminérgicas, quanto as nao dopaminérgicas, assim como envolvimento de células nao

neuronais (astrocitos e microglia) (Braak, 2017).

2.5 Terapéuticas para DP

O tratamento da DP nfo detém de uma variedade satisfatéria de moléculas medicamentosas
capazes de alcancar os objetivos desejados e necesséarios para que a doenga deixe de progredir. A
medicina, apesar de avancada, ainda se encontra em estudo pelo medicamento ideal para a
melhoria da qualidade de vida dos pacientes com DP (Sivanandy et al., 2022).

Em relacgao as terapias para a DP, cada paciente tem uma experiéncia com os medicamentos e
tratamento, uma vez que é preciso levar em consideragdo caracteristicas pessoais, genéticas e
socioeconémicas de cada um. Existem vérias drogas convencionais utilizadas no tratamento da
DP, como Levodopa, agonistas da dopamina, anticolinérgicos, inibidores da catecol-O-
metiltransferase (COMT), inibidores da monoamina oxidase-B (MAO-B) e amantadina, assim
como outros medicamentos utilizados no tratamento da psicose relacionada a DP, incluindo
muitas vezes antipsicoticos (Sivanandy et al., 2022).

Entre as principais medicacdes, encontra-se a Levodopa que normalmente é utilizada no inicio do
tratamento da DP. Trata-se de um precursor metabolico da dopamina, ou seja, é convertido em

dopamina no cérebro quando administrada com um inibidor periférico de descarboxilase
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carbidopa, reduzindo as doses necesséarias e diminuindo os efeitos colaterais decorrentes da
dopamina na circulacao periférica. A Levodopa demonstra-se eficiente no alivio de sintomas como
bradicinesia e rigidez muscular e geralmente reduz significativamente o tremor em pacientes com
DP (Di Luca et al., 2022).

Infelizmente, a Levodopa apresenta uma meia-vida medicamentosa muito curta, devido ao
periodo de absor¢ao no organismo ter cerca de 36 a 96 minutos, tendo que ser administrado varias
vezes ao dia, ocasionando oscilacoes nos niveis plasmaticos. A administracao da Levodopa por
um periodo prolongado est4 associada a complicagdoes motoras e discinesia, prejudicando assim
a qualidade de vida do paciente (Sivanandy et al., 2022).

Varios sdo os medicamentos que podemos utilizar na gestdo das complicacbes motoras. Ajustar
os horarios e/ou fracionar a dose da Levodopa pode ser uma boa opc¢ao para melhorar possiveis
efeitos adversos indesejaveis do tratamento. Uma nova apresentacdo da molécula deste
medicamento chegou a disposicdo de novas terapéuticas para os pacientes, denominada de
libertacdo combinada (combinacdo de Levodopa de liberacdo imediata com a Levodopa de
liberagao controlada), que permite uma libertacdo medicamentosa diferenciada ao organismo do
paciente e um maior controlo dos sintomas de flutuacao motora (Garbin et al., 2022).

Os agonistas da dopamina combinados com Levodopa podem ser recomendados como
tratamento inicial para a DP, associados como complemento a Levodopa em pacientes com DP,
para pacientes que apresentem ou nao flutuagdoes motoras como também é demonstrado Oertel
& Schulz (2016).

A combinacao relatada de Levodopa e carbidopa é considerada o tratamento muito eficaz para a
DP. A Levodopa é um precursor da dopamina, um neurotransmissor que é deficiente em
individuos com DP. A carbidopa é um inibidor da descarboxilase, uma enzima que degrada a
Levodopa antes que ela possa atingir o cérebro, determinando a necessidade de ambas para o
tratamento. Além do tratamento da DP, a combinacao de Levodopa e carbidopa também pode ser
utilizada para tratar sintomas semelhantes a Parkinson que podem se desenvolver ap6s encefalite
(inchago do cérebro) ou lesdo do sistema nervoso causada por monoéxido de carbono ou
envenenamento por manganés (Sivanandy et al., 2022).

Como outra opc¢ao para tratamento, tem sido utilizada a medicacao dopaminérgica Rotigotina de
acgdo prolongada, sob forma de um penso adesivo didrio. Uma nova apresentacdo tem sido
utilizada como um novo método de administracdo, chamado LY03003, sendo composto por
microesferas de Rotigotina ER combinadas com poli-oxazolinas, um polimero biodegradéavel
estavel. Este método permite que a sua administragao seja feita por meio de uma inje¢do semanal
(di Luca et al., 2022).

Uma necessidade terapéutica que ainda nao foi totalmente atendida levou a explorac¢io de outras
vias n3o dopaminérgicas e substratos neuronais como alvos potenciais para o desenvolvimento
de novas drogas, incluindo o antagonista A2AR istradefilina, os agentes da via colinérgica

vareniclina, TAK-071 e rivastigmina, inibidores da captacdo de noradrenalina atomoxetina e
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metilfenidato, além de suplementacao de vitamina D em altas doses como demonstra o estudo de
(di Luca et al., 2022).

Entre outras possibilidades de tratamento encontramos a istradefilina, que se trata de um
derivado da cafeina e também é conhecida como o antagonista seletivo do recetor de adenosina
A2A. Em 2016, a pimavanserina tornou-se o primeiro medicamento licenciado nos Estados
Unidos para o tratamento da DP. Trata-se de um antipsicotico atipico, um farmaco eletivo para o
tratamento de sinais e sintomas de psicose como alucinacées e delirios nos pacientes com a DP
(Sivanandy et al., 2022; Jenner et al., 2021).

Outra opc¢ao para pacientes com efeitos adversos a utilizagdo da Levodopa, pode ser encontrado
no encaminhamento deste paciente para a cirurgia. A Estimulacao Cerebral Profunda (ECP) é um
método cirtrgico que ocorre através da implementacdo de elétrodos em regices especificas do
cérebro. Um método utilizado e com respostas positivas nos pacientes, num espaco médio de 10
anos. Infelizmente é um tratamento muito especifico e que nao condiz com o quadro clinico de

todos os pacientes (Gouda et al., 2022).

2.6 Severidade da Doenca de Parkinson

A severidade da DP deve ser analisada para que o tratamento siga conforme a necessidade do
paciente e na busca da sua autonomia, melhorando a sua qualidade de vida e independéncia. As
escalas de classificacdo da DP sdo um meio de avaliar os sintomas da doenga e seu percurso de
progressao. A escala de Hoehn e Yahr, introduzida na década de 60, apresenta cinco estigios para
subdividir a progressdo da DP (Galeoto et al., 2022; Templeton et al., 2022). O primeiro estagio
relata a limitaciao parcial de um dos lados do corpo, sendo a pessoa capaz de exercer suas
atividades da vida diaria (AVD) sem dificuldade aparente. O seu segundo estigio é marcado pela
presenca da limitacdo em ambos os lados do corpo, mas a pessoa ainda consegue manter suas
AVD com independéncia, mas com certa dificuldade. No terceiro estagio apresenta-se de maneira
mais grave, fazendo com que a pessoa exerca as suas atividades, mas necessite da presenca de
uma segunda pessoa para a acompanhar nos seus afazeres. J4 o quarto e o quinto estagio
apresentam-se com uma gravidade maior da DP e as AVD sdo impossibilitadas de serem efetuadas
pela pessoa sem a presenca de um ajudante, pois apresentam dificuldade de locomocao e
necessidades basicas que ja ndo sdo capazes de efetuar de maneira independente (como comer,
vestir, entre outras tarefas basicas de higiene).

Um novo critério de diagndésticos da DP tem sido apresentado nos altimos cinco anos com o
intuito de antecipar o diagnostico da doenca. Exames clinicos laboratoriais, descobertas de
variantes e subtipos genéticos tornam crescente a associa¢ao do risco da DP e monitorizacao do
seu desenvolvimento (Tolosa et al., 2021).

Mesmo com todo o avango, o diagndstico da DP é um desafio, uma vez que outras condigdes
neurodegenerativas restringem a sua defini¢do. A existéncia dos testes clinicos ou biomarcadores

ndo se demonstra suficiente para definir o diagnostico nos estagios iniciais da doenca. Mesmo
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quando a doenca é clinicamente identificada, o seu diagnoéstico definido mantém-se abaixo do

minimo pretendido.
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3 Redes Neuronais Artificiais

Em 1943, houve as primeiras informac6es sobre neurocomputacao, quando o matematico Walter
Pitts, juntamente com a psiquiatra Warren McCullon publicaram um artigo relacionando calculo
légico e ideias inerentes a Atividade Nervosa, onde descreveram um modelo abstrato do
funcionamento cerebral, o que foi utilizado posteriormente como base para o desenvolvimento
das redes neuronais (Barreto, 2002).

No ano de 1949, Hebb, escreveu o livro “The Organization of Behavior”, onde prop6s a teoria do
aprendizagem Hebbiana, que consiste num neurénio A estimulado por um neurénio B, fazendo
com que a conexoOes sindptica entre estes dois neurénios seja fortalecida, ocasionando um
aumento da forca da sinapse entre eles (Wasserman, 1989a, 1989b, 1989c).

Em 1951, surgiu o primeiro neurocomputador chamado Snark, por Marvin Minsky, que era capaz
de executar tarefas simples. Mas o pioneiro no desenvolvimento do funcionamento das redes
neuronais, em 1952, o livro publicado de Ashby (Design for a Brain: The Origin of Adaptive
Behavior), demonstra a capacidade de aprendizagem maquina, imitando o funcionamento do
cérebro humano com a capacidade de aprender com seus erros. Em 1956, no encontro de
Darthmouth College, originaram-se dois paradigmas da Inteligéncia Artificial, a Simboélica e a
Conexionista. A Simbélica busca imitar o comportamento do cérebro humano. Ja a Conexionista
consiste na capacidade de aprendizagem do cérebro de aprender com seus erros (Barreto, 2002).
No ano de 1958, Rosenblatt cria o Perceptrao, desenvolvido com unidades sensoriais conectadas
a uma unica camada de neurdnios artificiais com o objetivo de desempenhar tarefas elaboradas,
mas nao cumpriu o objetivo esperado (Wasserman, 1989a, 1989b, 1989c).

Marvin Minsky e Seymore Papert, em 1969, expdem as limitacdes do modelo de Perceptrao de
Rosenblatt, sendo o mesmo incapaz de efetuar tarefas basicas do desenvolvimento pretendido no
modelo de aprendizagem, o que desmotivou a investigacdo por varias décadas. Teuvo Kohonen,
Stephen Grossberg e James Andersons foram um dos poucos investigadores da época a manter a
pesquisa (Wasserman, 1989a, 1989b, 1989c; Barreto, 2002).

Minsky, nos anos 70 e 80, efetuou diversas criticas no seu livro, que foram vencidas com o
desenvolvimento das redes com multicamadas e retomando as pesquisas da area de
desenvolvimento (Wasserman, 1989a, 1989b, 1989c).

Em 1986 surgiu a descricdo do algoritmo de treino de retropropagacao (backpropagation)
(Rumelhart, Hinton & Williams). O desenvolvimento deste algoritmo foi um sucesso e
desencadeou diversas pesquisas em redes neuronais e novos diversos novos modelos cognitivos
(Barreto, 2002).

A partir 1987, em Sado Francisco, ocorreu a primeira conferéncia de redes neuronais, a
International Conference on Neural Networks (IEEE) e formou-se também a International

Neural Networks Society (INNS). Ap6s estes acontecimentos, surgiram diversas fundagdes como
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o INNS Journal em 1989, seguido do Neural Computation e do IEEE Transactions on Neural

Networks em 1990.

3.1 Self-Organizing Maps

As Redes Neuronais Artificiais (RNAs) sao redes computacionais que foram desenvolvidas com a
intensdo de copiar o funcionamento neuronal da biologia humana, sendo analogas ao cérebro e
com seu funcionamento semelhante (Haykin, 2001).

Os Mapas auto-organizaveis, do inglés Self-Organizing maps (SOM), sao constituidos por uma
RNA n3o supervisionada, formada por neurénios uni ou bidimensionais, capazes de modificar os
seus pesos sindpticos num processo de aprendizagem competitiva, representando um protétipo
ou um cluster com dados semelhantes (Novis et al., 2017).

Na aprendizagem da RNA ocorre a divisdo dos varios dados em grupos. O neurénio vencedor é
definido através dos valores das entradas atribuidas, que sio calculados com base na distancia
euclidiana, ou seja, corresponde ao calculo da distancia entre dois pontos, calculado em linha reta
o caminho mais curto entre estes. Quando definido o neurénio vencedor, é determinada uma
vizinhanga para ele, para que assim o neurénio vencedor possa ter uma vizinhanca de neurénios
reforcando as ligacOes sindpticas, gerando uma base de cooperacao. Apds definido o neurdnio
vencedor e sua vizinhanca, forma-se uma rede de cooperagdo reforcando as cooperacoes
sinipticas entre eles, fazendo com que a resposta do neurénio vencedor seja melhorada cada vez
que a rede receber um padrio similar ao treino recebido anteriormente (Luczak, 2016).

O algoritmo de aprendizagem é um conjunto de regras bem definidas para a solu¢do de um
problema. Existem tipos de algoritmos especificos para cada modelo de RNA, que diferem entre
si, principalmente, pelo modo no qual os pesos sdo modificados. Na grande maioria dos casos,
esta similaridade pode ser medida a partir da distancia geométrica que sdo representadas por
vetores de caracteristicas. Assim, quanto mais semelhantes, mais proximos seriam os vetores
(Novis et al., 2017).

O SOM agrupa eventos similares. Neste estudo, os elementos sdo questoes relacionadas a DP,
direcionadas a pacientes portadores da doenga ou com suspeita. O SOM trabalha transformando
uma informagdo com grande dimensdo em uma informacdo bidimensional. Gerando um
mapeamento do R™ - RZ. Inicialmente foi desenvolvido uma malha bidimensional de neurénios
(m x n). Os neurdnios sao ativados pelas entradas da rede neuronal e podem sofrer movimentacao
dentro desta, ocasionando proximidades entre eles no decorrer do treino. Cada neurénio detém
uma coordenada no espaco fornecido pelo vetor peso (W). Para cada neurdénio, inicializamos os
pesos de mesma dimensido dos eventos, conforme os niveis de severidade gerado por cada
pergunta dentro da base de dados. Apds a criagdo e a inicializagdo, aplicamos, em todos os
neuronios, um evento do banco. Em seguida calculou-se a distincia euclidiana entre o evento e
cada peso (neurénio) da malha (Haykin, 2001). A Figura 1 exemplifica um mapa bidimensional

de neuronios.
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Neurénio vencedor

\/Vl']'

X1 X2 wuo X

Figura 1 — Mapa bidimensional.

O neurdnio vencedor serd o centro do raio da funcdo de vizinhanga que serd aplicada para
atualizar os vetores (W) ao longo do treino da rede neuronal. O SOM faz com que areas diferentes
do mapa sejam ativadas por serem semelhantes a certos padroes de entrada, produzindo um mapa
ndo linear com as informacGes de entradas oferecidas, gerando uma representacao bidimensional
da vizinhanga alcangada (Cascao, 2011).

As redes neuronais nio supervisionadas nao possuem conhecimento prévio da distribuicao dos
dados apresentados a ela, o que evita a presencga de rétulos pré-determinados, ocasionando o
agrupamento dos dados sem interferéncia externa, esse tipo de aprendizagem ocorre pela selecao

natural dos neurénios (Novis et al., 2017).

3.2 Aplicacao das Redes Neuronais Artificiais na Medicina

As Redes Neuronais Artificiais, tém sido amplamente utilizadas na area médica e tém mostrado
resultados promissores no diagnoéstico e classificacdo de diversas doencas como Alzheimer
(Qasim Abbas et al., 2023), Cancro (Alenezi et al., 2023), Doenc¢a Renal Cronica (Singh et al.,
2022), Tuberculose (Luo et al., 2021), entre intimeras outras doencas.

Os tipos de Redes Neuronais sdo amplos e bastante explorados na literatura, principalmente em
problemas complexos e com grande nuimero de variaveis. Ultimamente tém-se observado
diversos estudos na detecdo e classificacdo de doencas que utilizam técnicas como Redes
Neuronais Convolucionais (Mian, 2022), Redes Neuronais Recorrentes e Memoria de Curto-
Prazo Longa (Bhavekar & Goswami, 2022), que usam dados relacionados as caracteristicas dos
pacientes.

As Redes Neuronais permitem processar grandes quantidades de dados rapidamente, e ajudam
os profissionais de satide a identificar padroes e relacoes entre variaveis, tornando o diagnostico
e as decisoOes de tratamento mais eficaz. Geralmente, modelos baseados em Redes Neuronais sdo
de baixo custo e praticos, o que os torna uma escolha atrativa para a implementacao de sistemas

de apoio a decisdo.
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De acordo com Mian (2022), o modelo de Redes Neuronais utilizado para diagnosticar a DP,
apresentou o melhor resultado quando comparado com outras técnicas, como Maquina de
Vetores de Suporte, Regressdo Logistica, Floresta Aleatéria e Naive Bayes (Haykin, 2001),
comprovando a eficiéncia do modelo. Isto justifica a escolha do modelo de Redes Neuronais

Artificiais para este estudo.
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4 Materiais e Métodos

4.1 Desenho do Estudo

3

Segundo Wang & Cheng (2020) este estudo é observacional predominantemente descritivo
transversal. Este projeto de estudos envolve a observacao de dados de uma populagcdo com
caracteristicas da DP, com o objetivo de desenvolver um indice de severidade da DP. Este indice
é constituido através da anélise individualizada dos sintomas demarcados por pacientes que ainda
nao possuem diagnostico definido por um profissional habilitado no momento da coleta dos
dados.

Os dados foram selecionados a partir da base de dados longitudinal FOX Insight, que tem como
objetivo a pesquisa sobre a rotina de satiide e estilo de vida relacionado a DP (Bock et al., 2022).
A FOX Insight oferece mais de 53 mil dados em forma de questionarios respondidos por pacientes
ou cuidadores de todo o mundo, com uma vasta amplitude de informacoes disponiveis em relacao
a DP, entre elas sintomas motores e nao motores.

Apobs o pré-processamento dos dados aplicou-se a metodologia com a finalidade subdividir os
dados (pacientes) em Classes. Na classificacdo dos pacientes deste estudo se manteve a escala
Hoehn e Yahr (Galeoto et al., 2022), como orientacio e propoésito de manter a heterogeneidade e

eficacia deste trabalho.

4.2 Base de Dados

A base de dados da FOX Insight (Bock et al., 2022) é especializada em armazenar informacées de
pacientes suspeitos ou portadores da DP. A base de dados disponibiliza questdes relacionadas a
DP, onde os pacientes podem responder se possuem ou nido determinado sintoma, bem como a
intensidade em que o possuem.

Foram selecionados 3 grupos de perguntas, relacionados aos sintomas motores e nao motores,
cada qual com sua especificagio e relevancia. O Grupo 1 refere-se a perguntas relacionadas a vida
diaria dos pacientes, bem-estar e autocuidado. O Grupo 2 refere-se a perguntas relacionadas a
locomocao dos pacientes, e suas atividades habituais na altima semana. O Grupo 3 refere-se a
perguntas relacionadas a capacidade motora e autocuidado.

A Tabela 1 apresenta a descri¢ao das perguntas selecionadas para compor os dados de entrada da

RNA, bem como o grupo a que corresponde.
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Tabela 1 - Descricao das perguntas selecionadas para compor os dados de entrada da RNA.

Grupos Designacao Descric¢ao das perguntas
Grupo 1 MtrScrnRiseChair Tem dificuldade em levantar-se de uma cadeira?

MtrSernWriteSmall Sua caligrafia esta menor do que antes?

MtrScrnVoiceSoft As pessoas dizem que sua voz esta mais suave do que antes?

MtrScrnBalancePoor O seu equilibrio é pobre?

MtrScrnFeetStuck Os seus pés parecem alguma vez ficar presos ao chao?

MtrScrnLessExpres O seu rosto parece menos expressivo do que antes?

MtrScrnLegShake Os seus bracos ou pernas tremem?

MtrScrnTrbleButton Vocé tem problemas para abotoar botoes?

MtrScrnShuffleFeet Vocé arrasta os pés e/ou da pequenos passos ao caminhar?

MtrScrnMoveSlowAge Move-se mais lentamente do que outras pessoas da sua idade?

Grupo 2 MoveSpeech Na dltima semana, vocé teve problemas com sua fala?

MoveSaliva Na dltima semana, vocé geralmente teve muita saliva quando
estava acordado ou dormindo?

MoveChew Na tltima semana, vocé geralmente teve problemas para engolir
comprimidos ou comer refeicoes? Vocé precisa que seus
comprimidos sejam cortados ou triturados ou que suas refeicoes
sejam amolecidas, picadas ou misturadas para evitar engasgos?

MoveEat Na ultima semana, vocé geralmente teve problemas para
manusear sua comida e usar talheres? Por exemplo, vocé tem
problemas para manusear petiscos ou usar garfos, facas,
colheres, pauzinhos?

MoveDress Na ultima semana, vocé geralmente teve problemas para se
vestir? Por exemplo, vocé é lento ou precisa de ajuda para
abotoar, usar ziperes, vestir ou tirar roupas ou joias?

MoveHygiene Na tltima semana, vocé geralmente foi lento ou precisa de ajuda
para se lavar, tomar banho, fazer a barba, escovar os dentes,
pentear o cabelo ou fazer outra higiene pessoal?

MoveWrite Na ultima semana, as pessoas geralmente tiveram problemas
para ler sua caligrafia?

MoveHobby Na tltima semana, vocé geralmente teve problemas para fazer
seus hobbies ou outras coisas que gosta de fazer?

MoveSleep Na ultima semana, vocé geralmente teve problemas para se
virar na cama?

MoveTremor Durante a ultima semana teve habitualmente tremores ou
tremores?

MoveUp Durante a Gltima semana, teve habitualmente dificuldade em
sair de uma cama, de uma cadeirinha de automével ou de uma
cadeira profunda?

MoveWalk Durante a ultima semana tem tido problemas normalmente
com o equilibrio e a marcha?

MoveFreeze Durante a Gltima semana, no seu dia habitual de caminhada,
para de repente ou congela como se os seus pés seguindo
colados ao chao?

Grupo 3 Mobilidade Tem dificuldades em deslocar-se?

Autocuidado Tem dificuldades em lavar-se ou vestir-se?

Atividades Tem dificuldades para realizar as atividades habituais?

Dores Tem dores ou mal-estar?

Ansiedade Esta ansioso ou deprimido?
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4.3 Codificacao dos dados

O Grupo 1 apresenta perguntas diretas, cujas respostas podem ser sim ou nao, sendo
codificada como 1-sim e 0-ndo. No Grupo 2 foram codificadas como zero respostas negativas
(n3o) e afirmativa com intensidade ligeira e suave. Respostas afirmativas com intensidade
moderada e grave foram codificadas como 1. No caso do Grupo 3, foram codificadas como zero
respostas negativas (ndo) e afirmativa com intensidade ligeira. Respostas afirmativas com
intensidade moderada, grave e gravissima foram codificadas como 1. Estas codificagdoes podem

ser visualizadas na Tabela 2.

Tabela 2 - Codificacdo das perguntas.

Grupos Respostas Codificacao
Grupo 1 0 — Nao o]
1— Sim 1
Grupo 2 0 — Nao o]
1— Ligeiro
2 — Suave
3 — Moderado 1
4 — Grave
Grupo 3 0 — Nao 0]
1— Ligeiro
2 — Moderado 1
3 — Grave

4 — Gravissimo

4.4 Dados incluidos e excluidos

Inicialmente, foram selecionadas um total de 65 questoes relacionadas a varios fatores do dia-a-
dia, como dificuldades em efetuar movimentos (lado direito/esquerdo), vestir-se, lavar-se,
experiéncias motoras e ndo motoras (depressao, ansiedade), totalizando 36 mil dados.

Apbs o pré-processamento dos dados, que levou a exclusao de questionarios com informacées
incompletas e com respostas incertas (prefiro ndo responder), mantendo apenas o primeiro
questionario disponivel de cada entrevistado, obtendo por fim, 28 perguntas e 597 dados

(pacientes).

4.5 Selecao da metodologia de processamento de dados

A selecdo da metodologia transcorre com objetivo de agrupar os dados clinicos desse projeto, e
separar as diferentes Classes de acometimento da DP para gerar uma classificacdo que seja de
facil entendimento e posteriormente de utilizacao.

As Classes foram definidas por grupos de dados semelhantes, por estarem relacionados entre si

em um determinado conjunto de respostas, mas com caracteristicas distintas que os separam um
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dos outros. Muitas vezes a similaridade das Classes pode ser medida de maneira geométrica, o
que sinaliza que quanto mais proximos forem os vetores de caracteristicas, mais similares sao os

dados agrupados (Aghabozorgi et al., 2015).

O método SOM, escolhido como metodologia neste trabalho, apresenta as seguintes
parametrizacoes:
e tamanho do mapa de 8 x 6 (dimensions), totalizando 48 neurénios;
e numero de etapas de treino para cobertura inicial do espaco de entrada igual a 100
(coverSteps);
e tamanho inicial da vizinhanca igual a 3 (initNeighbor);
e funcdo de topologia de camada quadrada (topologyFcn = ‘gridtop’) e a funcio de

distancia do neurénio euclidiana (distanceFcn = Tlinkdist)).

Posteriormente foi associado a algoritmo K-means, para obter a formacdo de protétipos de
vetores para o espaco de entrada e obtencao das Classes desejadas (Krishnan & Mitra, 2022).

A matriz de distancia unificada (U-Matrix), gerada pelo SOM, calcula a distancia dos pesos W; do
neurdnio j e os pesos dos neurénios vizinhos. O resultado é uma imagem onde os losangos podem
ser interpretados como a distancia calculada e a leitura dessa proximidade é avaliada numa escala
de cor, na qual as cores escuras, pretas, indicam a proximidade dos neurénios (esses neurénios
foram ativados por muitas entradas) e as cores claras, amareladas, evidenciam o seu
distanciamento (poucas entradas ativaram esses neurdnios). A U-Matrix pode ser visualizada na
Figura 2(a). Em seguida foi utilizado o método K-means para a criagdo das Classes de dados,

Figura 2(b).
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Figura 2 - (a) U-Matrix; (b) Classes formadas pelo método K-means.

A numeragado adicionada ao mapa gerado pelo K-means segue a ordem da classificacdo de
intensidade definida pela analise individualizada dos sintomas, as cores foram escolhidas de

forma aleatdria pelo sistema com o objetivo de diferenciar uma Classe da outra.
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A escala de intensidade de Hoehn & Yahr é conhecida por apresentar 5 estagios determinantes da
DP (Galeoto et al., 2022; Bloem et al., 2021). Contudo, os estagios 4 e 5 sdo caracterizados como
os estagios avancados da doenca, onde o paciente se encontra muito debilitado e com cuidados e

assisténcia em tempo integral, o que nos motivou a utilizar 4 Classes para o método K-means.

4.6 Analise dos resultados

Para analisar os resultados, cada sintoma sera observado de forma individualizada com auxilio
dos mapas gerados através do SOM em conjunto com o K-means.

As principais etapas do desenvolvimento deste trabalho incluem o pré-processamento dos dados,
aplicacao da metodologia, analise e validacao dos resultados. Na Figura 3 é possivel verificar as

etapas esquematicamente.

Pré-processamento

Codificagdo

Andlise Validacdo

Figura 3 - Etapas do desenvolvimento do trabalho.
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5 Resultados

5.1 Introducao

Um estudo mostrou que 75% dos diagnésticos da DP encontram-se em pessoas com mais de 60
anos e que o periodo prodréomico da doenca pode chegar até 10 anos antes do diagnostico definido
(Weintraub et al., 2022).

Inicialmente, foi feita uma anélise estatistica descritiva sobre a idade dos pacientes pertencentes
em cada Classe. A Figura 4 apresenta graficamente a distribui¢cao das idades (anos) dos pacientes
por Classe, bem como a descricao dos dados estatisticos.

A Classe 1 apresentou a idade minima dos pacientes de 44 anos, a Classe 2 de 45, a Classe 3 de 43
e a Classe 4 de 39 anos, todas com idades bem abaixo da que, de acordo com a literatura,
geralmente manifesta-se a DP.

A Classe 1 apresenta pacientes com idade maxima de 80 anos, a menor dentre todas as Classes,
em seguida, a Classe 3 com 86, a Classe 2 com 87 e a Classe 4 com 93 anos. Com relagao ao valor
médio das idades, a Classe 1 teve uma média de 65 anos, as Classes 2 e 3 de 66, ja a Classe 4 de 71
anos. As Classes 1, 2 e 3 se mostraram bastante semelhantes na dispersao das idades, ja a Classe

4 mostrou maior variabilidade, com desvio-padrao de 10 anos.
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Estatisticas Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4
Média 65 66 66 71
Minimo 44 45 43 39
Maximo 80 87 86 93
Desvio-padrao 7 9 9 10
Curtose 0.32 -0.21 -0.06 0.35
Assimetria -0.49 -0.19 -0.32 -0.64
Contagem 139 103 139 216

Figura 4 — Estatistica descritiva das idades dos pacientes compostos pela base de dados.
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Os desafios para o diagnéstico da DP perduram. A forma monogénica da doenca possui na sua
apresentacdo a modificacdo do gene por heranca familiar que deve ser observada e
supervisionada. Atualmente a realizacdo de testes genéticos sdo mais utilizados para a
identificacdo dos subtipos da DP. Quando identificados no inicio precoce ou com paciente em
idade jovem (40 aos 50anos) deve ser monitorizado por existir a possibilidade de apresentar

complicacoes motoras em resposta ao uso da Levodopa (Tolosa et al., 2021)

5.2 Analise individual dos sintomas

Na anélise do Grupo 1, teremos a apresentacdo dos sintomas relacionados a acontecimento
pertencentes ao dia a dia deste paciente, mas que nao demonstra a limitacao e sim a sinalizacao
do aparecimento de sintomas da DP. O mapa demonstra nas Figuras 5, 6,7 € 8 que poucos foram
os neurdnios da Classe 1 e 2 ativados (neurénios pretos). Desta forma, demonstra que existe um
maior comprometimento da funcdo motora de se levantar a partir das Classes consideradas
moderada e grave (3 e 4), o que representa uma sinalizagdo importante na gravidade da DP
apresentada pela Rede Neuronal Artificial.

Nas Figuras 5 a 8, as imagens apresentam um parametro similar. Os sintomas descrevem as
dificuldades de se levantar de uma cadeira (Figura 5), a mudanca na caligrafia, tornando- a
diminuida (Figura 6), voz mais suave (Figura 7) e a perda do equilibrio (Figura 8). Sendo nessas
figuras a prevaléncia da intensidade das sinalizacoes na Classe 3 e 4. Poucos neuré6nios da Classe
1 e 2 foram ativados, mantendo o indice de prevaléncia das sinalizac6es nas Classes Moderada (3)

Grave (4).

MtrSernRiseChair

08

06

. Nio apresentam sintomas

D Apresentam sintomas

Figura 5 - Dificuldades de levantar de uma cadeira.
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MtrSernWriteSmall
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I:‘ Apresentam sintomas

Figura 6 — Escrita diminuida.

MtrScernVoiceSoft
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I:’ Apresentam sintomas

Figura 7 - Voz mais suave que o habitual.

MtrScrnBalancePoor
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. Nao apresentam sintomas

,:I Apresentam sintomas

Figura 8 - Pouco Equilibrio.

Consoante as apresentacdes das Figuras 9,10 e 11 notamos que a sinaliza¢do se mantém com

expressao na Classe 3 e 4. A Figura também apresenta alguns neurénios especificos que nao
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sofreram sinaliza¢Oes (neurdnios pretos), mas a sua expressividade se mantém nas Classe 3 e 4,
sendo estes neurdnios relacionados as dificuldades motoras destes pacientes, demonstrando
sinalizacGes nas areas relativas aos sintomas: os pés parecem estar presos ao chdo, podem
apresentar tremores nos pés ou nos bracos e a face se demonstra com menor expressao que o
habitual.

MtrScrnFeetStuck

. Nio apresentam sintomas
D Apresentam sintomas

Figura 9 - Pés parecem estar presos ao chio.

MitrScrnLessExpres

. Nio apresentam sintomas

D Apresentam sintomas

Figura 10 - O rosto parece menos expressivo.
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MtrSernLegShake
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I:‘ Apresentam sintomas

Figura 11 -Os pés ou bragos tremem.

Ja nas Figuras 12,13 e 14, as imagens apresentam maior uniformidade expressividade dos
neurdnios ativados (estando presentes mais nas Classes 3 e 4), representados pela sua expressao
da cor amarela, como demonstrado nas Figuras, esses sintomas estdo voltados para uma
dificuldade no abotoar de um “simples” botao, na dificuldade de efetuar os passos, estando estes
mais curtos ou arrastados e essas pessoas se apresentam mais lentas do que outras pessoas da

mesma idade.

MitrSernTrbleButton

. 02

. Nio apresentam sintomas

|:| Apresentam sintomas

Figura 12 - Dificuldade em abotoar botses.
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MtrScrnShuffleFeet
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. Nio apresentam sintomas
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l:' Apresentam sintomas

Figura 13 - Arrasta os pés ou movimenta em passos curtos.

MtrScernMoveSlowAge

. . 02

. Nio apresentam sintomas

D Apresentam sintomas

Figura 14 — Apresenta movimentos mais lento do que pessoas da mesma idade.

Na Figura 15, visualizamos as quatro Classes pertencentes ao Grupo 1. As questoes relacionadas
a este grupo envolvem questdes de mobilidade e a capacidade de exercer atividades habituais dos
pacientes. A medida que a proporcio que cada resposta é oferecida por Classe, as respostas sio
identificadas entre possui ou no cada grupo de sintoma abordado dentro da Classe pertencente.
Na Classe 1 é observado que menos de 1% dos pacientes sdo afetados pela limitacdo de
independéncia, ndo possuindo grande relagdo ao sintoma abordado pela pergunta apresentada.
Na Classe 2 ja é possivel visualizar um crescimento das respostas positivas aos sintomas
apresentados, ocasionando um percentual de respostas acima dos 51% em alguns sintomas e
podendo chegar a 90% de respostas positivas na caracteristica de diminui¢do da caligrafia do
paciente. Em observacao, e como esperado, as Classes 3 e 4 demonstram ser mais agressivas, por
se tratar dos sintomas voltados a limitagdes individuais dos pacientes, estes apresentam na
maioria dos sintomas uma percentagem agressiva, por volta dos 82% e chegando a um nimero
de 98% dos pacientes na Classe 4, onde se encontram os sintomas relacionados a perda da

mobilidade pessoal e dificuldades em autocuidados.
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Figura 15 — Percentagem da presenca dos sintomas do Grupo 1 por Classe.

Na busca de evitar as perdas motoras ocasionadas pela presenca da DP, efetuar atividades fisicas
tem-se demonstrado um caminho primordial para a prevencdo de sintomas mais severos e
melhoria dos sintomas apresentados no decorrer do avanco da doenca. Apesar da dificuldade que
os pacientes apresentam ao efetuar esses exercicios, deve-se manter a constancia, pedalar 3 vezes
na semana equivale a uma melhoria significativa para a manutencio da funcao motora destes
pacientes (Bloem et al., 2021).

No Grupo 2 sdo apresentados sintomas relacionados dificuldades do dia-a-dia do paciente nos
altimos 7 dias, apresentado com as intensidades correspondentes a classificacao gerada por este
paciente. Os seus significados estdo definidos em: Nao- sem dificuldades; Ligeiro- sente
dificuldades, mas nao necessita de outra pessoa; Suave-arrasta uma perna ou se encontra
ligeiramente lento, mas ainda se mantém auténomo; Moderado- sofre dificuldades e necessita de
apoio de uma bengala constantemente e; Grave- necessita constantemente de outra pessoa para
auxiliar. Nota-se, na Figura 16, a ativacdo do neurdénio nos sintomas moderado ou grave
/gravissimo correspondente a Classe 3 e 4, 0 que corresponde ao que se esperava da rede neuronal
artificial, uma vez que esta é composta por dados de resposta obtidas de pacientes, sendo os
mesmos incapazes de perceber a diferenciagio da fala sem a efetuacao de exames especificos para
este diagnostico. Notamos ainda que na Classe 1 e 2 a resposta suave ou ligeira é pouco
demonstrada e a negativa ao sintoma se mantem em destaque. O que demonstra que as alteragoes
vocais que se apresentam na Classe 3 e 4 ja sdo percetiveis aos ouvidos dos pacientes ou de sua

familia.
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Figura 16 - Alteracgoes da fala.
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Deficiéncias na fala pode ser um marcador precoce da DP. Logo no inicio da doenca ja se é possivel
identificar variagoes timbre vocal, por analises feitas em exames computacionais, se comparados
a dados de uma pessoa sem a doenca. As alteracGes na fala podem nao ser um marcador de
diagnostico que o paciente possa detetar sendo necessario efetuar um teste de anélise actistica
(Ali et al., 2019; Berus et al., 2019b).

Sao estimados que mais de 90% dos pacientes diagnosticados com DP, apresentaram sinais de
alteracoes na producdo e linguagem da falada (disprosodia) ou alteracées como rouquidao,
diminuicao do volume da fala e dificuldades de fala (disfonia), assim como, podem apresentar
alteracoes como disartria, que sdo danos resultantes de problemas no sistema nervoso central ou
periférico (Berus et al., 2019b).

Nas Figuras 17 e 18, foi possivel observar a acumulacao de saliva ou dificuldade de deglutir nas
Classes 1 e 2 da doenca. Porém, estes sintomas encontram-se mais marcantes nas Classes 3 e 4,
ou seja, nas Classes mais avancadas a autonomia do paciente ja se encontra reduzida. Esses
sintomas estao correlacionados ao Grupo 2, o que representa respostas efetuadas nos tltimos 7
dias da resposta do questionario, demonstrando que estes sintomas estao presentes no dia-a-dia
deste paciente no momento da resposta efetuada, mesmo nos casos relacionados as Classes 1 € 2,

ja se demonstram presentes.

MoveSaliva
@
K E 30%
£ 25%
08 v
| o 20%
o
08 © 15%
3 10%
w 3 I
2 5% I
(=%
, © 0% - u n
0z 2 o o o o o o O v O [ o O v O o o o -] o @
= % £ 238 28 £ 28328533838 25 2
g5 w3585 w3s8=825 8
0 FTa 30 T o g0 F o g0 56 g0
i iveis: <1 =] o o
Apresent:a o'smtoma nos niveis: g g g g
normal, ligeiro ou suave.
Apresenta o sintoma nos niveis: Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4
moder. rave.
oderado ou grave Classe K-means
Figura 17 — Apresenta excesso de saliva dormindo ou ao acordar.
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Aproximadamente 80% dos pacientes com a DP sofrem com a Disfagia. Esse sintoma apresenta-
se muitas vezes no inicio da doenca e perdura até os seus estagios mais avancados. A disfagia
quando desenvolvida e no seu estado avancado pode ser responsavel pelo 6bito do paciente. As
suas complicagoes englobam a desidratacdo, complicacoes na ingestdo de medicamentos e
comidas, assim como desnutricdo e em casos graves a pneumonia por aspiracao. Nas Figura 19
até a 28 as presencas dos sintomas sdo mantidas nas Classes 3 ou 4, demonstrando uma limitacao

importante no dia-a-dia destes pacientes (Byeon, 2016).
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Figura 19 — Apresenta dificuldades ao comer.
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Figura 21 — Apresenta dificuldades na higiene pessoal.
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Figura 25 — Apresenta tremores recorrentes nas maos ou nas pernas.
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Figura 26 — Apresenta dificuldades para se levantar de uma cadeira.
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Figura 27 — Apresenta dificuldades no equilibrio ou marcha.
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Figura 28 — Apresenta congelamento ao caminhar.

No estagio avancado da DP os pacientes apresentam movimentos involuntarios (discinesia),
possui o controlo motor insuficiente do seu corpo e apresenta episédios OFF mais constantes que
o habitual, sendo capazes de perdurar mais de duas horas (Wolff et al., 2023).

Num estudo multicéntrico transversal com 402 pessoa foram relatados subtipos da DP. Este
estudo apresentou com diversos estagios dos sintomas motores e nao motores. Relata ainda que
os sintomas sao independentes um do outro através da estatistica gerada, mas nao apresenta
distingdo significativa entre os sintomas abordados. Como exemplo, a Fadiga demonstra-se um
sintoma sinalizado nos estagios iniciais da DP e que este pode progredir ou persistir até a fase

avancada desta (Rodriguez-Sanchez et al., 2021).

No Grupo 0, os sintomas entao muito ligados ao desenvolvimento da autonomia e individualidade
do paciente. Possui a analise dos sintomas nos graus de gravidade relatado pelo paciente, o peso
destas perguntas influéncia diretamente na vida individualizada destes. Uma vez que a gravidade
dos sintomas entdo correlacionados as limitacGes existentes no momento da resposta ao
questionario, as atividades que sdo capazes de efetuar impactam diretamente no dia-a-dia destes
e sao levadas em consideracao quando determinado o “peso” da resposta escolhida.

Na Figura 29 e 30 notamos mais uma vez o quao a mobilidade e independéncia do paciente se
tornar um fator determinante na qualidade de vida. Os graficos demonstram a presenca de pouca
auséncia de autocuidado nas Classes 1 e 2 e que a presenca deste sintoma na Classe 3 e 4 sao vistos
com presenca significativa na vida destes pacientes e exemplifica o quanto estes se tornam tao
impactante na vida das pessoas que possuem a DP.

Um estudo demonstra o quanto o agravamento dos sintomas da DP entao correlacionados com a
perda da autonomia pessoal, problemas psicolégicos entre tantos sintomas existentes que
contribui para a decadéncia motora que ocorre no avan¢o da DP (Garbin et al.2022).

A DP em seu estigio avancado leva ao comprometimento das fun¢bes motoras, onde rigidez
muscular, tremores e a bradicinesia tornam-se mais constantes e adicionalmente as funcgoes
cognitivas do paciente podem estar afetadas, ocasionando mais quedas e lesdes, aumentando

deste modo o risco de mortalidade (Wolff et al., 2023).
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Figura 29 - Alteracoes de Marcha e Equilibrio.
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Figura 30 — Dificuldades no autocuidado.

Nas Figuras 31 e 32, as imagens mantém-se acentuadas nas Classes 3 e 4, mais uma vez
correlacionando os sintomas voltados para os cuidados pessoais, dificuldades de mobilidade
como sintomas motores impactantes a independéncia e a auséncia dos cuidados primarios e
individuais do portador da DP. As Classes 1 e 2 ndo demonstram relatos expressivos de pacientes
pertencentes a essas limitacoes, o que podemos visualizar como caracteristica das Classes 3 e 4,

correspondendo assim a sintomas e gravidades mais avancadas da DP.
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Figura 32 — Possui dificuldade em se deslocar.
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Figura 33 — Possui ansiedade ou depressao.

No estagio inicial da DP, o paciente pode apresentar sinais e sintomas de ansiedade e depressao
de maneira isolada. Estes sinais podem ser vistos em episédios individuais dessas doencas ou
juntos (apatia se sobrepondo ao comprometimento cognitivo e no caso de a depressao apresentar
distarbios de impulso ou psicose). A depressdo apresenta-se mais frequentemente no inicio da
doenca, mas como sdo sintomas neuropsiquiatricos, podem ser identificados em qualquer estigio
da DP (Weintraub et al., 2022).
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5.3 Analise da Classe dos sintomas

A metodologia utilizada gerou quatro Classes de gravidade de sintomas, sendo estas subdivididas
em: leve (Classe 1), suave (Classe 2), moderada (Classe 3) e grave (Classe 4), na qual sdo
compostas por 27 sintomas definidos no inicio deste trabalho.

Na Figura 34, pode-se visualizar na Classe 1 que menos de 1% dos pacientes apresentam sintomas
existentes. Nos poucos sintomas leves relatados sdo observados a presenca da dificuldade de
locomocao, degluticdo, escrita, um caminhar mais lento que pessoas da mesma idade e uma voz
mais suave que o normal.

Nos ultimos sete dias, os sintomas presentes na Classe 2, demonstram ser mais recorrentes.
Sinalizando o inicio do aparecimento dos sintomas, seguidos de sinais leves de dificuldade para
se locomover, deglutir, assim como, leve alteragao na fala.

Contudo, na Classe 3, os sintomas relacionados as mobilidades do paciente ganham destaque
entre os mais relatados. A dificuldade de executar as atividades pessoais e a mobilidade ji se
demonstra mais limitada e a presenca da ansiedade e depressao sao sintomas marcantes no relato
desta Classe. Nota-se que o paciente ainda consegue manter a sua higiene pessoal independente.
J4& na Classe 4 observa-se a presenca de todos os sintomas selecionados nos pacientes em geral,
sendo considerados mais graves e relacionados a independéncia do mesmo. A higiene pessoal ja
nao se encontra independente, assim como, encontram-se limitacGes ao vestir-se, comer e lar. Os
sintomas das dltimas semanas estao presentes, mas ja ndo se demonstram tao enfaticos como a

dificuldade de executar sozinho os seus afazeres.
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Figura 34 — Analise da Classe dos sintomas.
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Conclusoes

6 Validacao dos Resultados

Para a validacao foram utilizados os dados completos oferecidos pela plataforma. Neste momento,
a manutencio da periodicidade das respostas oferecidas foram mantidas, diferentemente do que
aconteceu no momento do treino da base de dados e da filtragem dos dados. Os questionarios
posteriores foram mantidos com o objetivo de mapear a evolucao das Classes desses pacientes e
para efetuar a verificacdo dos treinos alcancados pela rede neuronal.

A Figura 35 descreve a organizacdo do mapa da Rede Neuronal Artificial. Demonstra ainda a
localizacdo de cada sintoma na Classe pertencente. Por fim, as Classes sdo demonstradas por
cores, como foi gerada pelo algoritmo K-means; sendo o azul correspondido pela Classe 1, o verde

a Classe 2, o0 azul-claro corresponde a Classe 3 e o amarelo a Classe 4.

35 36 37 38
43 44 45 46 47 48

Figura 35 — Identificacdo do neurdnio por Classe.

A Rede Neuronal Artificial foi constituida com um total de 48 neurdnios, estabelecidos pela
escolha e observacao dos classificadores gerados, cada qual com suas ativacoes pertencem a uma
Classe dominante, gerada consoante a ativacao e aproximacao obtida através do neurénio.

Na Figura 36, é observado o caminho percorrido pelo paciente 1 no mapa. Inicialmente, com 61
anos e 8 meses, foi ja classificado com indice de severidade grave (Classe 4). Numa segunda
triagem, aproximadamente 1 ano depois, apresentou um declinio na evolucao do seu quadro,
sendo classificado com indice de severidade moderado (Classe 3). Ap6s 5 meses, o indice de
severidade retornou ao estagio inicial (Classe 4), tendo ativado o mesmo neurénio inicial do mapa.
Aos 63 anos e 8 meses, observou o paciente ainda na Classe 4, porém com ativacdo de um
neurénio mais afastado da Classe 3. A breve regressao da doenca, da Classe 4 para a Classe 3,

pode ser decorrente de sintomas mal relatados ou mesmo de uso de medicagao inicial.

39



Conclusoes

Figura 36 — Paciente 1.

Na Figura 37 o paciente se encontra na sua primeira classificacao de severidade a ativacao do
neurdnio na Classe 4. Apbs aproximadamente 6 meses, o paciente demonstra uma regressao no
quadro da doenca quando faz a ativacdo do neurdnio 11 da Classe 3. Apds 5 meses, quando efetua
novo questionario, mesmo sinalizando um neurénio distante, mantém-se na mesma Classe 3
Apobs 6 meses, quando retorna a responder o questionario, volta a ativar a Classe 4. Este paciente
demonstra uma regressdo da doenca muito simples num curto espago de tempo e retorna a
sinalizacdo da Classe 4, o que pode ter ocorrido devido ao uso de medicacio, ocasionando uma

melhora significativa temporaria.

Figura 37 — Paciente 2.

Na Figura 38, no terceiro paciente identificado para esta validacdo pode-se observar que o inicio
da sinalizagdo do neurdénio comeca na Classe 2 quando tem a idade de 77 anos. A periodicidade
dos questionarios mantém-se em 6 meses, sendo que o paciente efetua mais dois questionarios
seguidos, 77 anos e 78 anos e 1 més, demonstrando que em ambos possuem a sinalizagdo do
neurénio na Classe 3, primeiramente com o neurénio 5 e seguido do neurénio 6. Este paciente

também caminha para a sinalizacdo na Classe 4 nos dois tltimos questionarios respondidos, mas
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desta vez a sinalizacao dos neurénios apresentam-se em casas bem distintas uma da outra. Aos

78 anos sinaliza o neur6nio 36 da Classe 4 e aos 79 anos o neurénio 32 desta mesma Classe.

Figura 38 — Paciente 3.

Na Figura 39, ja se é possivel observar que o grau de severidade deste paciente se mantém mais
estavel, o caminho percorrido pela doenga com base nas analises efetuadas pela rede neuronal
artificial inicia-se aos 69 anos e 8 meses, quando sinaliza a Classe 2. Pouco tempo depois de
responder ao primeiro questionario, aos 70 anos e 2 meses, nota-se a evolucao deste para a Classe
3 no neurénio 22. Aos 70 anos e 5 meses hi uma evolucao do quadro de severidade para a Classe
4 elogo ap6s uma regressao ao neur6nio 22 na Classe 3, mantém-se nesta até os 71 anos e 4 meses,
sendo a udltima referencia que ha nesta rede neuronal. Esse paciente pode ser sofrido essa

regressao através do uso de medicacio, ou melhora na sua qualidade de vida.

Figura 39 — Paciente 4.

Na Figura 40, correspondente ao paciente 5 desta validacao, temos a sinalizacdo de 5 neurénios
bem destintos e distantes um do outro, correspondendo a primeira sinalizacdo da Classe 2 quando
o paciente apresentava 68 anos de idade e 4 meses, sinalizando o neurénio 26. 4 meses ap6s o
primeiro questionério, o paciente progride para a Classe 3, mantendo-se nela até aos seus 69 anos

e 9 meses, com sinalizacoes dos neurdnios 11,13 e 7. No tltimo treino da rede neuronal artificial
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para este paciente, agora com 770 anos e 4 meses, ele evolui para a Classe 4, sinalizando o neur6nio

23.

Figura 40 — Paciente 5.
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-7 Conclusoes

O objetivo do trabalho em utilizar uma Rede Neuronal Artificial para criacdo de um indice de
severidade para a Doenca de Parkinson foi alcancado. Nota-se que mesmo com uma base de dados
que nao foi desenvolvido unicamente para este estudo, foi possivel verificar o caminho da
gravidade e a progressao da doenca com base nos dados selecionados.

O indice separou os pacientes em quatro Classes de acordo com a sua gravidade: A Classe 1 muito
leve; a Classe 2 suave; a Classe 3 moderada e a Classe 4-grave. Estas Classes de gravidade nao se
diferenciaram pelo tipo de sintoma pertencente a cada Classe mas sim, pela intensidade de cada
sintoma apresentado dentro de cada Classe.

Foi observado também que os sintomas do Grupo 3 foram os sintomas com maior alcance nos
niveis existentes de gravidade da doenca. Este grupo entao requer uma observacao diferenciada,
podendo tratar-se de um grupo determinante. Sintomas nao motores da DP tem-se destacado nas
sinalizacbes na busca pelo diagndstico precoce, sendo dois deles pertencentes a esse grupo
(ansiedade e depressao).

Uma das vantagens dessa escala é a praticidade, na qual varias entradas transformam-se num
indice de modo automatico e esse indice nao é apenas um valor numérico, mas sim ilustrativo
(imagem), com o qual podemos visualizar a posicao geografica da sinalizacdo do neurénio no

mapa e observar sua relacdo de vizinhanca e caminhos percorridos em cada questionario.

7.1 Limitacoes do Estudo

Este estudo apresenta algumas limitacoes, iniciando-se pela populacdo do estudo. Os dados
(pacientes) nao foram compostos com o objetivo exclusivo da criacao da rede neuronal artificial.
No entanto, os dados alcancados neste estudo sd3o de suma importincia para os
acompanhamentos e comparacoes para estudos futuros. A monitorizacao da DP nao pode ser
exclusiva das questoes respondidas na plataforma utilizada. Neste cenario, ndo podemos afirmar
que estes pacientes de facto estdo a desenvolver a DP. Prevé-se com base nos sintomas relatados,
no desenvolvimento da Rede Neuronal Artificial e credibilidade das questoes oferecidas pela base
de dados e objeto de estudo que a mesma esta inserida que para ai possam tender. Além disso,
nao possuimos a supervisao da rede neuronal artificial através de um especialista, portanto, é
dificil determinar com veeméncia que os pacientes estdo de fato com DP ou com algum
parkinsonismo derivado de medicacao, contato com substancias quimicas ou sintomas similares

de outras patologias.
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7.2 Disponibilidade de Dados

Os dados obtidos para obtencao deste estudo segue na plataforma online da FOX Insight (Michael
J Fox, ), as questoes abordadas seguem no decorrer do texto de estudo, estando todos os dados

disponiveis, caso seja solicitado.

7.3 Sugestoes de trabalhos futuros

Como sugestao de trabalho futuro esta a criacio de uma Rede Neuronal Artificial treinada a partir
de dados obtidos pelo acompanhamento de pacientes reais, uma rede que possa ser de caracter
supervisionado, para monitorizacio e classificagio das Classes obtidas a partir de dados extraidos

por profissionais especializados (Neurologistas), envolvidos no diagnostico da DP.
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