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Pathological monsters! cried the terrified mathematician/ Every one of
them is a splinter in my eye/ I hate the Peano Space and the Koch Curve/ [
fear the Cantor Ternary Set And the Sierpinski Gasket makes me want to
cry/ And a million miles away a butterfly flapped its wings/ On a cold
November day a man named Benoit Mandelbrot was born/

His disdain for pure mathematics and his unique geometrical insights/ Left
him well equipped to face those demons down/ He saw that infinite
complexity could be described by simple rules/ He used his giant brain to
turn the game around/ And he looked below the storm and saw a vision in
his head/ A bulbous pointy form/ He picked his pencil up and he wrote his
secret down/

Take a point called Z in the complex plane/ Let Z1 be Z squared plus C/ And
Z2 is Z1 squared plus C/ And Z3 is Z2 squared plus C and so on/ If the
series of Z’s should always stay/ Close to Z and never trend away/ That
point is in the Mandelbrot Set/

Mandelbrot Set you’re a Rorschach Test on fire/ You're a day-glo
pterodactyl/ You're a heart-shaped box of springs and wire/ You’re one
badass fu**ing fractal/ And you’re just in time to save the day/ Sweeping
all our fears away/ You can change the world in a tiny way/

Mandelbrot’s in heaven, at least he will be when he’s dead/ Right now he’s
still alive and teaching math at Yale/ He gave us order out of chaos, he gave
us hope where there was none/ And his geometry succeeds where others
fail/ If you ever lose your way, a butterfly will flap its wings/ From a million
miles away, a little miracle will come to take you home/

Just take a point called Z in the complex plane/ Let Z1 be Z squared plus C/
And 72 is Z1 squared plus C/ And Z3 is Z2 squared plus C and so on/ If the
series of Z’s should always stay/ Close to Z and never trend away/ That
point is in the Mandelbrot Set/ Mandelbrot Set you’re a Rorschach Test on
fire/ You’re a day-glo pterodactyl/ You’re a heart-shaped box of springs and
wire/ You’re one badass fu**ing fractal/ And you're just in time to save the
day/ Sweeping all our fears away/ You can change the world in a tiny way/
And you're just in time to save the day/ Sweeping all our fears away/ You
can change the world in a tiny way/ Go on change the world in a tiny way/

Come on change the world in a tiny way/

—MANDELBROT SET - JONATHAN COULTON
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Resumo

A Doenca de Parkinson(DP) é uma doenca que afeta principalmente pessoas com idade
acima de 50 anos. Os sinais da DP podem, em seus estdgios mais avancados, ser extremamente
debilitante para os seus portadores. Entre os sinais mais comuns observados na DP podemos
citar o tremor, a lentidao nos movimentos, a dificuldade de iniciar movimentos, instabilidade
postural, sendo o tremor o elemento mais caracteristico dentre aqueles citados. Por conta desta
diversidade na expressao da doenca, o estudo detalhado da origem e do mecanismo dos sinais
torna-se muito importante.

Por serem o resultado da interagdo complexa entre diferentes sistemas do controle motor, os
sinais da Doenca de Parkinson apresentam, naturalmente, um caréter nao linear intrinseco. Por
conta disso, o estudo dos mesmos deve ser feito com base em ferramentas nio lineares de ana-
lise. Duas ferramentas que podem ser de grande ajuda neste estudo sdo a geometria fractal e a
andlise de distribui¢des. A geometria fractal enquanto ferramenta para a andlise das geometrias
irregulares presentes em séries temporais e a andlise de distribui¢des para a compreensdo da
dinadmica estocdstica dos fendmenos podem auxiliar na compreensao dos fatores que levam ao
aparecimento dos principais sinais da doenca.

Neste trabalho foram usadas as ferramentas ndo lineares descritas acima para a andlise do tre-
mor na Doenca de Parkinson. Os dados obtidos foram medidas de velocidade e posicao da
mao de catorze participantes, sendo sete individuos com a DP e sete individuos sem a doenca,
capturadas em imagens de video e extraidas com o uso de um software de visdo computacional
denominado Computational Vision Mobility (CVMob). A partir destes dados, foi feita a carac-
terizagdo do tremor utilizando pardmetros como dimensao fractal, expoente de Hurst, expoente
da distribuicao de velocidades e espectro de frequéncia.

Os resultados obtidos sugerem que alguns dos parametros ndo lineares estudados apresentam
distin¢do significativa entre os pacientes e os controles, podendo ser usados como ferramentas
de diagndstico. Além disso, podem servir para compreender melhor a relacio entre os sinais da

doenca e fatores como estdgio da doenca e outros.

Palavras-chave: Doenca de Parkinson; Tremor; Andlise Fractal; Andlise Nao Linear; Com-

plexidade; Estados Patoldgicos.



Abstract

Parkinson’s Disease(PD) affects mainly individuals over fifty years old. The symptoms of
the disease can be very debilitating to the patients, specially in the more advanced stages of the
disease. Amongst the symptoms of the disease are tremor, slowness of movements, difficulty to
initiate movements and postural instabilities, the tremor being the most widely known symptom
of the disease. Because of the great variability within the expression of the disease, the detailed
study of the origin and mechanism of the symptoms is very important.

Being the result of the complex interaction of many different systems of motor control, the
symptoms in PD naturally present highly non-linear features. Thus, the study of the disease
ought to be based on the use of non-linear tools of analysis. Fractal analysis, statistical analysis
and spectral analysis are three of such important tools on the study of this complex disease.

In this work the above mentioned tools were used to analyse tremor signals of patients with Par-
kinson’s disease. The signals obtained were velocity and position time series of the movement
of the hand of fourteen subjects, seven of them being individuals with the disease and seven
of them being subjects without the disease. These time series were obtained through video re-
cording and subsequent extraction with a computational vision software named Computational
Vision Mobility (CvMob). This data was characterized with the calculation of different para-
meters of interest such as Hurst exponent, fractal dimension, exponential decay exponent and
Fourier power-spectrum.

The results thus obtained suggest that some of these parameters present significant differences
when tested on patients and controls and that such parameters may be used to aid diagnosis.
Also, they can be used to improve the understanding of the relation between the symptoms of

the disease and features like severity of the disease and others.

Keywords: Parkinson’s Disease; Tremor; Fractal Analysis; Nonlinear Analysis; Complexity;

Pathological States.
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Introducao

A Doenca de Parkinson (DP) é uma doenca que afeta aproximadamente 6,5 milhdes
de pessoas no mundo inteiro, especialmente adultos acima dos 50 anos. Alguns estudos pro-
jetam o crescimento da doenga para um nimero proximo de 8,3 milhdes de pessoas em 2020
(Dorsey et al 2007). Os niveis de comprometimento dos portadores da doenca sdo diversos,
variando desde o tremor leve a casos em que o paciente mal consegue se locomover. Estes po-
tenciais fatores debilitantes, aliados a tendéncia geral de envelhecimento da populagdo mundial,
fazem com que seja necessdrio estudar e compreender melhor alguns aspectos da doenga que
permanecem incompreendidos.

Uma questao importante no estudo das doengas em geral (e também no caso da Doenca
de Parkinson) é a compreensdo das suas manifestacdes, inclusive com o intuito de auxiliar o
diagndstico. A importancia de uma abordagem ndo linear no estudo dos sinais da doencga se
deve primeiro a caracteristica multicausal presente em muitas doencas, o que faz com que os
mesmos ndo possam ser estudados isolados do mecanismo de funcionamento do corpo. Além
disso, estes fendmenos sdao ndo estaciondrios, ou seja, as suas caracteristicas podem variar no
tempo e em geral variam (Glass 2001, Liang e Pandit 1963, Duarte e Zatsiorsky 2000, Pincus
2001).

Dentre os diversos trabalhos realizados sobre os sinais da DP, e especificamente sobre o
tremor, muitos o abordam de forma linear, relegando as ndo linearidades que surgem ao status
de ruido e desprezando-as (Mansur et al 2007, Deuschl et al 1998, O’suilleabhain e Matsumoto
1998). De forma mais especifica, sdo considerados os valores médios de diversas grandezas de
interesse como frequéncia, posi¢do e amplitude. O problema € que diversos fendmenos da natu-
reza e também fendmenos fisioldgicos ndo sdo em geral representados por distribui¢des normais
e portanto estes valores médios ndo representam bem o comportamento do sistema (Klaus et al
2011, Newman 2005, Clauset et al 2009). Assim, nas ultimas décadas, diversos estudos vém
demonstrando que as flutuacoes e ndo linearidades presentes em sistemas bioldgicos podem
trazer informagdes importantes sobre o funcionamento destes. Mais ainda, no caso especifico
de organismos vivos, estas flutuagdes podem fornecer informagdes sobre estados alterados ou
patoldgicos destes organismos (Peng et al 1993, Hausdorft 2007, Hausdorft 2003, Goldberger
et al 2002, Seely e Macklem 2004, Nygard e Eystein 2003). Apesar disso, as ferramentas obje-

tivas para medir e estudar as flutuagdes presentes nestes sistemas ainda s@o escassas.



Neste trabalho € apresentada uma metodologia para obtencdo simplificada de dados sobre
o tremor de Parkinson através de filmagens, e de posterior processamento das séries temporais
geradas com o uso de softwares de visdo computacional e andlise fractal. Com base nos dados
obtidos desta maneira sdo avaliadas cinco hipdteses sobre o movimento de individuos com a
Doenca de Parkinson. A primeira destas hipdteses diz respeito a perda de variabilidade na DP,
com base na premissa proposta por Peng (Peng et al 1993) de que estados patolégicos podem
estar associados a perda de adaptabilidade e variabilidade no organismo (Peng et al 1993, Gold-
berger et al 2002). A segunda hipétese estd relacionada com a presenca de criticalidade no
movimento de individuos com a doenca e sem a doenga (Bak 1996). A avaliagcdo desta hipétese
se baseia na presenca de diversos mecanismos criticos com distribui¢des do tipo lei de potén-
cia presentes no cérebro, no sistema nervoso € no organismo humano de uma forma geral. A
terceira hipétese tem como premissa a observacdo de que o tremor de Parkinson € um tremor
de repouso e desaparece com o movimento voluntdrio (Veluvolu e Ang 2011, Pahwa e Lyons
2007, Deuschl et al 1998). Desta forma, o tremor fisiolégico postura nao deveria possuir alte-
racOes na Doenca de Parkinson e esta foi a terceira hip6tese avaliada neste trabalho. Em seguida
sdo exploradas duas novas hipodteses, relacionadas com a existéncia de diferencas mensuraveis
entre medidas do movimento de dois subtipos motores na DP (dominante tremor e dominante
rigidez) (Stebbins e Goetz 2013) e com a relacdo destas medidas com a severidade da doenca
respectivamente, e sobre estas a literatura ainda € escassa.

No capitulo 1, sdo discutidas algumas caracteristicas importantes da DP, dentre elas sinais
da doenca e modelos etiol6gicos. No capitulo 2, discutimos um pouco sobre a geometria fractal
e o seu uso no estudo da natureza de uma forma geral. No capitulo 3, é feita uma discussao
sobre sistemas complexos e a abordagem usada ao considerar o organismo humano como um
sistema complexo. Também sdo apresentados alguns trabalhos relevantes que utilizam a geo-
metria fractal e outras medidas de complexidade como ferramentas de abordagem néo linear
no estudo da Doenca de Parkinson. No capitulo 4 é apresentada a metodologia utilizada no
trabalho, incluindo uma discussao detalhada sobre a obten¢ao das medidas de interesse. J4 nos
capitulos 5 e 6 encontram-se, respectivamente, os resultados e as conclusoes derivadas da reali-
zacdo do trabalho. No apéndice 1 encontram-se os dados completos obtidos das medidas, bem

como algumas figuras ndo apresentadas no corpo do texto.

10 tremor fisiolégico postural é o tremor ocasionado pela manutengio de uma determinada agdo postural, como
manter o brago estendido, por exemplo. Este tipo de tremor ocorre mesmo em individuos sauddveis e estima-se

que possui frequéncia na faixa de 8-12 Hz.



CAPITULO 1

Doenca de Parkinson

Neste capitulo serdo discutidos alguns dados e aspectos importantes da Doenca de Par-

kinson como sintomas, diagnéstico e modelos etioldgicos.

1.1 Um Pouco Sobre a Doenca de Parkinson

Em 1817, o cirurgido inglé€s James Parkinson publicou um artigo pioneiro entitulado "An
Essay On The Shaking Palsy", no qual ele discutia uma doenga até entdo desconhecida (Parkin-
son 1817). Esta doenca, possuia como sinais caracteristicos um tremor intenso € uma postura
recurvada facilmente reconheciveis. As observagdes feitas por ele dos doentes em situacdes
comuns do dia-a-dia, bem como nas suas consultas, foram o marco inicial do estudo da doenca.

Apesar de inovador, o trabalho de Parkinson ndo levantou muitas discussdes na época,
sendo discutido somente cerca de sessenta anos depois, com o trabalho do médico francés Jean-
Martin Charcot (Charcot 1877). Charcot, considerado por muitos como um dos fundadores da
neurologia moderna, conduziu diversos estudos sobre diferentes doencgas do sistema nervoso,
dentre elas aquela que ele nomeou "Doenca de Parkinson", numa homenagem ao cirurgido in-
glés.

Desde os estudos iniciais de Parkinson e Charcot, muitos estudos foram realizados com o
intuito de compreender melhor a doenga e suas diferentes manifestacdes. Alguns concentraram
o seu foco na influéncia ambiental na expressdao da DP, enquanto outros buscaram compreender
o seu possivel cardter hereditario e a expressividade da doenca no ambito familiar e outros ainda
se aprofundaram no estudo neurobioquimico da doenca. Alguns destes tépicos serdo discutidos

na préxima sessao.

1.2 Causas da Doenca

Quase 200 anos ap0s o trabalho de James Parkinson, muitos estudos foram conduzidos
sobre o tema e muitos avangos permitiram melhoras significativas na vida dos portadores da

doenca. Apesar disso, as causas da doeng¢a ainda ndo foram completamente elucidadas. A difi-



culdade € ainda maior pela existéncia dos chamados "Parkinsonismos Secundérios". Estes sdao
desordens neuroldgicas de outras origens que provocam sintomas muitas vezes idénticos aos
sintomas da doencga de Parkinson. Um exemplo destas sindromes € o chamado parkinsonismo
pos-encefalitico, causado por um virus (também conhecida como Encefalite de von Economo)
(Evidente 1998).

Sobre o mecanismo neurobioquimico da DP, entende-se que a doenca se dd por uma
disfun¢@o ou falha de comunicagdo nos circuitos internos dos nicleos da base (Wichmann &
Delong 2002 , Ferraz 2005). Os nucleos da base ou ganglios da base sdo um conjunto de estru-
turas (globo pélido interno e externo, nicleo caudado, niicleo subtalamico, putdmen, substincia
negra pars compacta e substancia negra pars reticulata) localizado no mesencéfalo associado
com o controle motor, atuando também nos processos de controle da memoria, do humor e de
outras fungdes neuroldgicas (Ropper 2005, Guyton 1996). A figura 1.1 ilustra a organizagdo
dos ganglios da base no cérebro.

De fato o mecanismo completo de funcionamento dos nicleos da base ainda nao foi to-

Nicleo
caudato

Putdmen _

Globo
pélido

g
Substancia ﬂ‘ﬁ
negra ™ % J

Figura 1.1 Corte transversal do cérebro. Principais nicleos da base. Fonte: [6]

talmente compreendido, embora algumas propriedades j4 estejam bem estabelecidas. A maioria
destes resultados foi obtida através da observacdo do organismo em desordens destes nucleos,
bem como através da observagdo das consequéncias de intervengdes cirurgias efetuadas sobre
os mesmos (Aziz 1991, Baron 1996). Desta forma descobriu-se que os nticleos da base estdo
associados, por exemplo, com a amplitude e velocidade dos movimentos.

No caso especifico da Doenca de Parkinson, esta disfun¢@o nos ganglios basais apresenta-
se sob a forma de uma degeneracdo de células dopaminérgicas da substincia negra (SN) (Guy-
ton e Hall 1996, Ropper et al 2005, Damier et al 1999). A dopamina atua como neurotransmis-
sor no cérebro e desempenha um papel importante na regulacao de diferentes vias excitatérias

nos circuitos do cérebro. Estd relacionada por exemplo com o chamado circuito de recompensa



cerebral, relacionado a sensagdo de prazer. Muitas drogas que possuem alto potencial de vicio
atuam neste circuito especifico (Di Chiara 1999, Koob 1992). A dopamina tem papel excitatério
na via direta nos nucleos da base e inibitério na via indireta, sua diminui¢ao ocasionando uma
diminui¢do da via direta € um aumento da via indireta (Delong e Wichmann 2007, Wichmann
e Delong 2002, Ferraz 2005). O desequilibrio nestes circuitos internos especificos dos ganglios
da base possui uma relagdo importante com as disfun¢des no controle muscular presentes na
DP e € responsavel pelo aparecimento de alguns dos sintomas da doenga, como serd discutido
na sessdo "Sintomas e Diagnostico”.

Um outro mecanismo bioquimico que aparece como um potencial fator causador da Do-
enca de Parkinson € o mecanismo de estresse oxidativo (Melo et al 2011, Migliore e Coppedé
2009). Este mecanismo se caracteriza pela geracdo excessiva de radicais oxigenados livres
como a hidroxila (OH ™), o anion superéxido (O, ) e o peréxido de hidrogénio (H,0;). Estes
radicais livres podem se combinar com componentes lipidicos da membrana e modificar as suas
propriedades de permeabilidade, levando em alguns casos a autodestrui¢do da célula (apoptose).
No caso de células nervosas este processo € propiciado pelo grande contetudo lipidico das mes-
mas e pode explicar a neurodegeneracdo que ocorre na Doenca de Parkinson. No caso da DP,
o excesso de radicais livres pode ser relacionado com uma falha no complexo I mitocondrial,
como ilustrado pela figura 1.2. O mecanismo oscilatério do tipo marcapasso exibido por alguns
neuronios dentro dos ganglios da base funciona através de intenso fluxo de fons de (Ca2+), pro-
vocando o acdmulo de radicais livres e contribuindo para falhas no complexo I mitocondrial.

J4 no ambito do estudo genético da DP, diversos genes foram mapeados por estarem
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Mitocondriais \.
Anormais \

| Aumento dos_, Excitotoxicidade Liberac3o de citocromo ¢
\Radicais Fraca — =AIF l

Livres ———

[Aumento do stress oxidativo e
diminuigSo da resposta ao Redugdo na Produgdo de ATP —

stress oxidativo l

Diminuicdo na funcio do SUP e — Apoptose

Figura 1.2 Diversos componentes relacionados ao mecanismo do estresse oxidativo. Figura retirada e traduzida
de Melo 2011

presentes em certos tipos de Parkinsonismo (Ferraz 2005, Colosimo 2010). Para citar alguns,
temos o gene PARKI1 relacionado a mutagdes na proteina o-sinucleina (Sotiriou et al 2009,
Singleton et al 2003, Goldberg e Lansbury 2000), os genes PARK2 e PARKS associados com
mutagdes na cadeia de producdo da ubiquitina (Leroy 1998), os genes LRRK?2, POLG1, PINK1,
DJ-1 associados com falhas no complexo I mitocondrial (Tiangyou e Beal 2008, Henchcliffe et

al 2006), entre outros. O principal problema € que estes diferentes genes se expressam separa-



damente, dando origem a desordens com caracteristicas diferentes. Além disso, estes casos de
transmissdo genética parecem ser a minoria dos casos, sendo a maior parte caracterizada como
sendo de causa indeterminada (idiopéatica). Alguns estudos isolados reportam o aparecimento
de tipos diferentes de parkinsonismo no ambito familiar, representando no entanto menos de
trés porcento dos casos registrados (Colosimo 2010).

Por outro lado, um fator essencial para a compreensao da doenca parece ser o aspecto
da influéncia ambiental na sua expressao. Esta linha de pesquisa ganhou bastante visibilidade
nos anos 80, quando estudos mostraram uma maior prevaléncia de parkinsonismo precoce em
regides fortemente afetadas pelo uso de metais pesados, agrotéxicos e pesticidas (Barbeau et
al 1997, Migliore e Coppedé 2009, Rajput et al 1984 , Tanner 1985). O estudo da influéncia
ambiental na doenca também ganhou for¢a quando alguns pesquisadores descobriram que uma
substancia chamada MPTP era capaz de produzir sintomas semelhantes ao da doenca em pri-
matas e também em ratos (Langston et al 1983, Bergman et al 1998). A descoberta da MPTP
(Metil-Fenil-Tetrahidroperidina) foi ocasionada pelo estudo do aparecimento de sinais seme-
lhantes aos da Doenca de Parkinson em usudrios de heroina, nos anos 80. Percebeu-se que
a MPTP, um subproduto do processo de produgdo caseira da heroina sintética (meperidina),
encontrava-se presente nas substancias injetadas pelos individuos com os sinais da doenca e era
a responsdvel pelo aparecimento destes sinais. A partir de entdo a MPTP tornou-se a principal
droga utilizada para estudar a doenca em modelos animais (Beal 2001, Emborg-Knott e Domino
1998).

Como € possivel perceber pela discussdo acima, a hipdtese mais provdvel em relacdo a
causa da DP € a de que haja uma predisposi¢ao genética, mas que € expressa somente de acordo
com a sua interagdo especifica com o ambiente e alguns trabalhos na literatura corroboram este
ponto de vista (Bras e Singleton 2009, Kruger et al 1999). Alguns estudos relacionam, por
exemplo, as falhas no complexo I mitocondrial (relacionadas ao gene LRRK?2) com a exposi¢do
a pesticidas. Outros relacionaram estas falhas no mesmo complexo I com o estresse oxida-
tivo ocasionado por substancias derivadas do MPTP e com mutagdes na proteina o-sinucleina
(Benedetti et al 1986, Melo et al 2011), proteina esta que por sua vez pode ter a agregagao

filamentar induzida por pesticidas (Colosimo 2010).

1.3 Sinais da Doenca e Diagnostico

Apesar de ser uma doenga conhecida e com sinais marcantes, o diagndstico preciso da
doenca ndo € tao simples e direto quanto seria de se esperar, especialmente nos seus estagios
iniciais. Os trés marcos fundamentais do diagndstico da DP s@o: observagao clinica dos sinais,

resposta a administracdo da L-dopa e exclusdo de outras doengas [147] (Delong e Wichmann



2007, Hoehn e Yahr 1967, Jankovic 2008). A L-dopa ou Levodopa é uma substancia denomi-
nada de precursora da dopamina e seu uso no tratamento da DP serd discutido com um pouco
mais de detalhe na sessdo sobre o tratamento da doenca. Além da resposta a administragdo da
Levodopa, a observacao clinica dos sinais € usada para eliminar outras doencas do diagndstico.
Este procedimento € dificultado em grande parte pela grande quantidade de sinais motores e
nao motores da DP, que podem se confundir com sintomas de outras doencas. Estima-se que
de vinte e cinco a trinta por cento dos pacientes sejam diagnosticados de maneira incorreta,
especialmente nos estdgios iniciais da doenca (Schrag e Quinn 2002, Tolosa et al 2006, Hugues
et al 1992). Desta forma, ferramentas objetivas de diagndstico sdo ainda escassas, apesar de
necessdrias para o diagndstico diferencial e tratamento da doenca nos seus estagios iniciais.

Dentre os sinais comumente associados a DP, podemos citar: tremor involuntério de re-
pouso, instabilidade postural, lentiddo nos movimentos (hipocinesia), freezing, dificuldade em
iniciar movimentos [147] (Deuschl et al 1998, Ferraz 2005, Pahwa e Lyons 2007, Berardelli
et al 1983). A expressdo dos sintomas varia significativamente de acordo com a gravidade da
doenca, podendo inclusive indicar mecanismos neurofisioldgicos distintos.

Dos sinais citados acima, o mais conhecido € certamente o tremor involuntario que ocorre
mais comumente nas extremidades dos membros superiores, quando relaxados. Existem dife-
rentes tentativas de se identificar o mecanismo fisiolégico deste tremor, mas nenhum modelo
universalmente aceito. Alguns estudos apontam a influéncia de neur6nios localizados na regiao
ventralis intermedius do tdlamo, que oscilam com frequéncia na mesma faixa do tremor (Ohye
e Narabayashi 1979, Lenz et al 1988). Outros apontam a existéncia de neurdnios oscilatorios
dentro dos préprios nicleos da base, especificamente no globo pélido interno e no nicleo sub-
talamico (Karmon e Bergman 1993). Ha ainda a hipétese de que os neurdnios de toda a rede de
circuitos talamo-corticais oscilem com uma frequencia caracteristica, ndo sendo possivel iden-
tificar uma fonte tnica de oscilacdo (Magil et al 2000). Ainda um outro modelo € o de que
as descargas oscilantes na estrutura interna do globo palido sejam ocasionadas por hiperpola-
rizabilidade dos seus neurdnios, o que faz com que estes acumulem uma carga excessiva e a
descarreguem em explosdes ou bursts (Pare et al 1990). Este modelo tem como consequéncia
o aparecimento de frequéncias privilegiadas de descarga, quer poderiam ser responsdveis pelas
velocidades caracteristicas do tremor na Doenca de Parkinson.

Outro sinal motor menos conhecidos, mas nao menos importante € a dificuldade de engo-
lir (disfagia), que ocasiona a condi¢do conhecida como aspiragdo silenciosa. Nesta condi¢do,
o alimento ingerido pelo paciente entra nas vias respiratorias por conta da disfuncido dos mus-
culos da glote e, ndo raras vezes, ocasiona a morte do paciente por pneumonia, sem nenhum
sintoma aparente (Nobrega et al 2008, Rodrigues et al 2006). De fato a pneumonia causada por
esta aspirac¢do silenciosa € a principal causa de internagdo dos pacientes com Parkinson.

Além dos sinais motores presentes na DP, existem também os sinais ndo motores, tais



como depressdo, perda de memoria, perda olfativa, ansiedade e outros [147]] (Allain et al 2000).
O estudo destes € importante pois estes sinais sdo determinantes para a qualidade de vida dos
individuos com a doenga e por isso 0 nimero de estudos que abordam este assunto tem crescido
(Jankovic 2008, Delong e Wichman 2007, Tolosa et al 2006).

Algumas escalas foram desenvolvidas para auxiliar na classificacdo da gravidade da do-
enca durante o diagndstico clinico. Dentre estas, as mais conhecidas sdo a escala Hoehn-Yahr
e a chamada escala UPDRS (Hoehn e Yahr 1967, Fahn e Elton 1987), sendo a escala UPDRS
mais abrangente pois envolve também sintomas ndo motores. Apesar disso, alguns médicos e

fisioterapeutas relatam uma certa dificuldade em utilizar esta escala (Rabey et al 1997).

1.4 Tratamento

Por ser uma doenca multissintomatica, as frentes de tratamento da DP sdo diversas. Den-
tre estas, podemos citar os tratamentos farmacoldgico, cirdrgico, terap€utico, ocupacional, nu-
tricional e psicoldgico [147].

O tratamento farmacolégico € de longe o mais difundido e se inicia desde o diagndstico
do paciente. Parte do diagndstico clinico consiste justamente em avaliar a resposta do paciente
a administragdo da Levodopa, como ja foi discutido. A Levodopa € uma substancia adminis-
trada aos pacientes que se combina com a enzima dopa-carboxilase presente no organismo e

se transforma em dopamina, como ilustrado pela figura 1.3. Esta enzima encontra-se presente
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Figura 1.3 Processo de transformagio da L-dopa em dopamina no organismo

tanto no sistema nervoso central (e notadamente no cérebro) quanto em outras partes do or-
ganismo. Além da Levodopa, os pacientes fazem uso também de uma substincia chamada
Carbidopa, cuja fungdo € justamente inibir a ligagdo da L-dopa com a dopa-carboxilase nes-
tas outras partes do organismo, aumentando assim a disponibilidade de dopamina no cérebro.
Como este influxo de dopamina ocorre de forma inespecifica no cérebro, a aplicacao da Levo-

dopa tem efetividade apenas em inibir momentaneamente os sinais da doenga e produz muitos



efeitos colaterais. Além disso, alguns resultados indicam que o uso prolongado desta substan-
cia provocam alteragdes na plasticidade da plasticidade neural(um fendmeno conhecido como
metaplasticidade) (Abraham e Bear 1996) e desta forma podem induzir uma modificacdo na
eficdcia do tratamento dos sinais da doenca, podendo em alguns casos provocar o efeito contra-
rio. Nesta mesma linha de tratamento, também sdo utilizadas outras substancias, os chamados
agonistas da dopamina como o Ropinirol e o Pramipexol, Fenoldopam, entre outros [[147]. Es-
tas sdo substancias que ativam os receptores da dopamina, mesmo na auséncia da dopamina e
portanto também possuem efeito de inibir os sinais. Alguns destes medicamentos no entanto
apresentam efeitos colaterais diversos, variando desde euforia e ndusea, até distirbios mais gra-
ves como a anorexia e alucinagdes.

Outras formas de tratamento farmacoldgico tém sido propostas com o intuito de retar-
dar o avanc¢o da doenca através do uso de mecanismos de neuroprotecdo e regeneracdo. Entre
estas podemos destacar o uso de Fatores de Crescimento Neuronais (FCN) e Fatores Neurotrofi-
cos Derivados da Glia (FNDGQG). Estudos demonstraram que a administragao destas substancias
(proteinas que se encontram presentes naturalmente no organismo) ameniza os sinais da doenga
e auxilia na regeneragdo das células dopaminérgicas dos niicleos da base de modelos animais
(Gash et al 1996, Airaksinen e Saarma 2002) e portanto estas se destacam como importantes
vias de tratamento para a doenca.

Além do tratamento farmacolégico, o tratamento cirtrgico também ¢é largamente estudado
no caso da Doenca de Parkinson. Intervencdes cirdrgicas diretas nos nicleos da base consegui-
ram reduzir drasticamente, em alguns casos até mesmo abolir completamente, parte dos sinais
da doenca (Aziz et al 1991, Baron et al 1996). Além das intervengdes cirtrgicas ablativa dire-
tas como a palidotomia, talamotomia e outras, outros mecanismos obtiveram €xito em maior ou
menor grau em modelos animais. Dentre estes podemos citar a colocacdo de "marcapassos"para
Estimulagdo Cerebral Profunda (ECP) (Perlmutter e Mink 2006), transplante de células dopa-
minérgicas fetais, transplante aut6logos de células medulares supra-renais e outros. Todas estas
potenciais formas de tratamento possuem o inconveniente de serem métodos invasivos comple-
xo0s e custosos e de dificil aplicagdo para um nimero cada vez maior de pacientes da Doenca de
Parkinson.

O tratamento fisioterapéutico na Doenca de Parkinson tem o papel de reeducar fisicamente
os individuos com a doenca, bem como auxiliar na manutencao da capacidade funcional destes
individuos, como discutido por diversos estudos na literatura (Kwakkel et al 2007, Rubinstein
et al 2002, Formisano et al 1992).

As formas de tratamento j4 citadas visam reestabelecer o funcionamento dos mecanismos
de controle motor que sdo desfuncionais na DP. Além desta linha de atuacdo, ha também os tra-

tamentos que visam melhorar ou manter a qualidade de vida dos pacientes da doenca, levando

I Cirurgias de remogio de parte de alguma estrutura dos niicleos da base
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em consideracdo fatores motores € ndo motores da vida dos pacientes. Dentre estes destaca-
mos a importancia do acompanhamento por profissionais médicos, psicélogos, fonoaudidlogos,

terapeutas ocupacionais € nutricionistas.
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CAPITULO 2

Geometria Fractal

Neste capitulo serdo discutidos alguns aspectos importantes sobre geometria fractal, diferentes

nog¢des de dimensao de um objeto geométrico e aplicacdes.

2.1 A Geometria Irregular da Natureza

O termo fractal foi cunhado por Benoit Mandelbrot (Mandelbrot 1982) e deriva do la-
tim fractus, que significa fracdo, parte. Mandelbrot, que trabalhava na IBM na época, buscava
solucionar um problema associado ao ruido em transmissoes eletronicas. Mandelbrot perce-
beu ndo s6 que este tipo de ruido apresentava uma forma recorrente em muitos fendmenos da
natureza, mas também que formas deste tipo eram descritas de forma muito incompleta pela
geometria Euclideana. De fato, formas irregulares desta natureza eram tratadas como objetos
imperfeitos, excecdes matemadticas puramente tedricas que ndo apresentavam nenhum tipo de
simetria e nenhum tipo de interesse pratico. O trabalho de Mandelbrot deu origem a uma série
de publicacdes a partir dos anos 80 e fundamentou as bases do que hoje chamamos de geo-
metria fractal. A geometria fractal, como veremos, € particularmente interessante na descri¢dao
de diversos objetos irregulares encontrados na natureza como indices de chuva (Mandelbrot e
Wallis 1968), fisiologia humana (Bassingthwaighte et al 1994) , precos no mercado de acdes

(Costa e Vasconcelos 2003) e diversos outros.

2.2 Diferentes Nocoes de Dimensao

Para conceituar fractais, € interessante antes discutir algumas das diferentes no¢des de dimensao
para objetos geométricos e como estas se relacionam entre si. Dentre as diferentes definicdes
de dimensdo existentes, serdo discutidos aqui os conceitos de dimensdo topologica, dimensdo

de imersdo e dimensdo de Hausdorff-Besicovitch, ou dimensdo de medida.
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2.2.1 Dimensao Topolégica

A nocao de dimensao topoldgica, como o nome diz, estd relacionada a topologia do objeto como
um conjunto organizado de outros objetos. Estd associada com a quantidade de informagao que
€ necessdria para localizar um determinado lugar geométrico no objeto. Por exemplo, para
localizar um ponto num plano, sdo necessarias duas coordenadas e portanto este plano possui
dimensdo 2. Uma outra forma de se caracterizar a dimensao topoldgica, relaciona-se com a
dimensdo do objeto geométrico capaz de dividir o conjunto em dois (Falconer 1985, Feder
1988). Um objeto de dimensdo n € dividido em dois por um objeto de dimensdo n-/. Uma
reta pode ser dividida em dois segmentos de reta por um ponto, um plano pode ser dividido em
dois semiplanos por uma reta e etc. Um ponto ndo pode ser subdividido e por defini¢do tem

dimensio zero.

2.2.2 Dimensao de Imersao

Outra defini¢cdo possivel de dimensdo €é a chamada dimens@o de imersado, que € a dimensao mi-
nima necessdria para representar o objeto no espago. Por exemplo, a dimensao de imersao de
uma reta € 1, pois apesar de uma reta poder ser representada num plano, ou no espaco tridimen-
sional, uma unica dimensao € suficiente para representd-la em sua totalidade. Por outro lado,
se esta mesma reta for torcida para formar uma mola a sua dimensao topolégica permanecerd
a mesma, mas agora serdo necessdrias trés dimensodes para representar a nova figura e assim a

sua dimensao de imersao serd igual a 3.

2.2.3 Dimensao de Similaridade

Algumas figuras geométricas possuem a propriedade de autossemelhanga, ou autossimi-
laridade. A propriedade de autossemelhanca estd associada com a invariancia sob transforma-
coes de similaridade, que podem ser ampliacdes ou reducdes (multiplicagdo de todas as medi-
das do objeto por um fator escalar constante), rotacdes e translagdes, reflexdes e associagdes
de reflexdes e rotacdes. De forma simples, sdo transformagdes que mantém a forma da figura
invariante. Para estas figuras, compostas de vdrias partes iguais ao todo, podemos definir uma
grandeza chamada dimensdo de similaridade. Seja uma figura composta de m figuras iguais ao

todo, multiplicadas por um fator de escala 1/n, temos:

log(m)
log(1/n)’
A quantidade Dg é conhecida como dimensdo de similaridade (Feder 1988) e se aplica apenas

Ds=— 2.1

no estudo de figuras autossimilares ideais como o chamado conjunto de Cantor, a Curva de
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Koch, Esponja de Menger e outras, formadas por diversas partes iguais ao todo.

2.2.4 Dimensao de Hausdorff-Besicovitch

Outra nocdo mais geral de dimensdo, denominada dimensdo de medida, ou dimensdo de
Hausdorff-Besicovitch € uma generalizacdo da no¢do de dimensdo usual. Pode ser compreen-
dida como uma medida de como o objeto ocupa o espaco no qual estd imerso. Por exemplo,
uma bola de chumbo macica ocupa o espago de forma muito diferente de uma bola de algodao
doce, ou mesmo uma nuvem. Esta dimensdo de medida, diferentemente das defini¢des anteri-
ores, pode assumir valores ndo inteiros e € muito util para caracterizar a maioria dos materiais
que aparecem na natureza, como solos, rochas, nuvens, sistemas hidricos e muitos outros (Feder
1988, Mandelbrot 1982 ,Turcotte 1997).

Matematicamente, a dimensdo de Hausdorff-Besicovitch pode ser compreendida da se-
guinte maneira (Feder 1988): Usualmente, ao calcular o comprimento de uma dada curva,
divide-se a curva em pequenas unidades de comprimento §. O ndmero total de unidades de
comprimento N(8) é dado por:

N(3) = LS~ ! (2.2)

O comprimento total da curva é dado por:
L=N(8)8" = limg_oL = Lod" = L. (2.3)

Utiliza-se o limite d — 0 pois neste limite é avaliado o comportamento assintético desta medida,

regime no qual esta é independente de 8. E possivel definir a drea da curva de forma andloga:
A =N(8)8% = limg_A = Lyd' = 0. (2.4)

Na férmula anterior foi usado o0 mesmo nimero de pequenas unidades N(8), cada uma delas

associada com uma drea 82. Da mesma forma, o volume desta curva teria uma forma do tipo
V =N(8)8® — limg_,oV = Lod* = 0. (2.5)

No caso de um plano, podemos seguir o mesmo procedimento. Dividide-se o plano em peque-

nas unidades de drea 8%. O nimero total destas unidades é entdo :
N(8) =Apd 2. (2.6)
A drea total para um plano é entdo:

A =N(8)8* — limg_,oA = Apd’ = Ag. (2.7)
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Ao tentar definir o volume do plano, obtém-se:

V =N(8)& — limg_,oV = Agd' =0. (2.8)
Por outro lado, o cdlculo do comprimento associado a este plano leva a:

L=N(8)8" — limg_ oL =Apd ! = oco. (2.9)

Estes exemplos demonstram que mesmo para figuras euclideanas usuais, existe um valor de

dimensdo para o qual a medida M, (8) = N(8)8¢ satisfaz a seguinte propriedade:

0, D> Dy
My(3) = (2.10)
oo, D < Dy

O valor critico Dy para o qual a medida M;(8) (conhecida como medida de Hausdorff) passa de
0 a infinito € chamado de Dimensdo de Hausdorff, ou Dimensdo de Hausdorf{f-Besicovitch(Mandelbrot
1982). Para figuras euclideanas regulares como o plano e a reta, a dimensao de Hausdorff € um
numero inteiro que coincide com a dimensdo topoldgica. J4 para figuras que apresentam au-
tossimilaridade, como veremos na proxima sessao, esta dimensdo em geral assume valores ndao
inteiros e € entdo chamada de dimensdo fractal. De uma forma geral, a dependéncia do com-

primento L (ou drea) de uma curva com o tamanho da unidade de medida d é da forma

Lo & PH (2.11)

2.3 Fractais Autossimilares

Tendo definido os diferentes conceito de dimensdo, podemos agora partir diretamente para
a conceituacdo dos objetos denominados fractais. Formalmente, fractais sdo objetos para os
quais a dimensao de Hausdorff-Besicovitch excede a dimensao topoldgica (Mandelbrot 1982).
Uma outra defini¢do, dada pelo préprio Mandelbrot € a de que fractais sdo objetos geométricos
compostos por partes iguais ao todo de alguma forma.

Fractais autossimilares, ou autossemelhantes, sdo objetos geométricos caracterizados por
possuirem uma dimensao de hausdorff-besicovitch ndo inteira e pela propriedade de autosse-
melhanga. A figura 2.1 mostra um exemplo de um fractal autossimilar, onde parte do objeto €
similar (possui a mesma forma) ao todo: Esta propriedade de autossimilaridade ou autosseme-
lhanca dos fractais implica em uma outra propriedade caracteristica de objetos fractais. Muitos
objetos encontrados na natureza sdo encontrados em diferentes tamanhos e escalas, mantendo

as mesmas diferentes propriedades e por isso estes sdo ditos objetos livres de escala. Quando se
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Figura 2.1 Imagem do fractal conhecido como "Tridngulo de Sierpinski". Na figura, cada tridAngulo azul € similar
ao todo. Fonte: [131]]

observa uma fotografia com imagens de solos, rochas, nuvens ou imagens aéreas de rios, muitas
vezes € impossivel determinar o tamanho destes sem recorrer a um outro objeto com uma escala
bem definida para comparagdo, como se pode perceber na figura 2.2. Quando se v€ uma pessoa
ao lado de uma montanha, por outro lado, consegue-se imediatamente estimar o tamanho do da
montanha por comparacdo com o tamanho da pessoa, que possui uma escala de tamanho bem

definida de alguns centimetros.

Figura 2.2 Imagem de solo de barro. Nesta imagem € dificil dizer o tamanho da escala da figura, se trata-se de

um monte de barro de alguns centimetros ou da enconsta de um morro com dezenas de metros. Fonte: [[133]]

2.4 Fractais Autoafins

Na natureza, a autossimilaridade geométrica completa é impossivel de ser encontrada.
Em geral, os padrdes encontrados na natureza guardam semelhanca entre o todo e as partes,
mas esta semelhanga costuma apresentar-se de forma anisotropica. Padrdes de autossimila-

ridade anisotropica, onde é necessdrio executar diferentes operacdes de similaridade em cada
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direcdo para obter novamente a figura em sua forma original sdo chamados padrdes autoafins.
Esta presenca da anisotropia nas formas naturais € explicada pela presenca de anisotropia nos
préprios mecanismos de geracdo destas formas. Uma cadeia de montanhas por exemplo (se
tomada no espaco tridimensional) ndo pode ser autossimilar, uma vez que a ag¢do da forca da
gravidade introduz uma anisotropia espacial na direcdo vertical. A figura 2.3 mostra um exem-
plo de fractal autoafim deterministico construido por processo iterativo.

Um outro exemplo de objeto autoafim completamente deterministico é a fung¢ao conhe-

Figura 2.3 Fractal autoafim. Partindo da figura da esquerda, cada nova iteragdo é feita dividindo cada retangulo
preenchido em seis partes e removendo a sexta parte deste retingulo de maneira similar a primeira figura. Esta
figura tem padrio autoafim, pois cada figura menor € igual ao todo multiplicado por um fator de escala vertical de
1/3 e um fator de escala horizontal de 1/2. Fonte: [[130]

cida como funcdo de Weiertrass, estudada pelo matematico Karl Weierstrass no final do século

XIX. A funcio proposta por Weierstrass € dada por (Weierstrass 1895):

o3}

f(x) =Y b"cos(d"nx), (2.12)

0

na qual a e b sdo parametros de entrada da funcdo que satisfazem ab > 1+ 37” Uma caracteris-
tica desfavordvel da funcdo de Weierstrass € que ela possui uma escala caracteristica, determi-
nada pelo parametro b. Esta fun¢do foi posteriormente modificada por Mandelbrot para abran-
ger também o plano complexo e de forma que a nova fun¢do ndo possuisse uma escala carac-
teristica (ideal para estudar fendmenos livres de escala). A funcido de Weierstrass-Mandelbrot
tem a forma (Mandelbrot 1977, Berry 1980):

o [1 . eib”x] ei¢n

Wix)= 3, p(2-D)n

n—=——o0

(2.13)

na qual o fator ¢, é um fator de fase arbitrario. A funcdo de Weierstrass-Mandelbrot é um

exemplo de fungdo deterministica, continua e apesar disso ndo diferencidvel em toda a sua
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extensdo. Podemos penséd-la como uma curva "rugosa"em toda a sua extensdo, tanto no plano
real quanto no plano complexo, em qualquer escala, ndo podendo nunca ser aproximada por
uma linha reta. Tomando somente a parte real da fun¢do, com ¢, = 0, obtemos uma forma

simplificada da fun¢do de Weierstrass-Mandelbrot:

= [1 - cos(b"
W= Y [b(c;’_# (2.14)

n——oo

O gréfico desta curva apresenta um padrdo autoafim, pois ao se multiplicar o argumento x pelo

paramentro b da fun¢ado, obtém-se:

= [1—cos b”bx)]

Z

> [1—cos(b"x
- ¥ [ b(z_(D)n ). (2.15)

Ao multiplicar a expressao (2.13) por um fator i = 1, esta pode ser reorganizada de forma a

se obter a seguinte expressao:

> 1—c0s bx
W (bx) =b*"P Z <n+1) ) (2.16)

que possui a mesma forma da expressdo (2.12) multiplicada por um fator »>~2. Ou seja,
W (bx) = B> Pw (x). (2.17)

Desta forma, a curva da fun¢do de Weierstrass-Mandelbrot pode ser reobtida (possui as mesmas
propriedades) ao multiplicarmos o valor da varidvel independente (eixo x) por um fator b e o

valor da funcio (eixo y) por um fator b>~P

, caracterizando assim um padrao de autoafinidade.

Além da autoafinidade geométrica, a situacao mais geral e mais amplamente encontrada
na natureza € a chamada autoafinidade estatistica. Neste caso, o requerimento de autoafini-
dade € enfraquecido, exigindo-se apenas que as propriedades do sistema em questao possuam
distribui¢des de probabilidade idénticas nas diferentes escalas (Mandelbrot 1982). A autoafi-
nidade estatistica é encontrada na natureza, por exemplo, em padrdes formados por bacias de

rios, cadeias de montanhas, formacdo de nuvens (Voss 1989).

2.5 Analise de Hurst

Para avaliar e comparar fractais reais (estatisticamente autoafins), apenas o calculo da di-
mensdo fractal nem sempre € suficiente. Outro indice interessante utilizado com frequéncia é
o chamado expoente de Hurst, ou indice de Hurst, introduzido pelo hidrélogo inglés Harold
Hurst (Hurst 1951). Hurst estudava o problema da construgdo de uma barragem otimizada para

o rio Nilo, levando em consideragdo as flutuagdes estatisticas nas cheias do rio. Ele usou os
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Funcao de Weierstrass (2-D=0,8)
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Figura 2.4 Funcdo de Weierstrass com pardmetro 2-D=0,8
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Figura 2.5 Mesma fungdo, com zoom de 5x. E possivel perceber que a fungdo apresenta um padrio autoafim e

rugosidade em todas as escalas

valores maximos e minimos de altura da barragem ao longo dos anos para calcular as flutuacdes
estatisticas dentro de diferentes periodos de tempo considerados e percebeu que estas seguiam
uma lei estatistica bem determinada. Mais ainda, Hurst percebeu que o fendmeno das cheias
(e portanto também o fendmeno das chuvas) apresentava flutuagdes com um padrio de corre-
lacdo bem determinado e utilizou uma ferramenta desenvolvida por ele denominada de Andlise
de Reescalonamento (Rescaled Range Analysis) para estudar estas flutuacdes. A andlise de-
senvolvida por Hurst pode ser compreendida da seguinte maneira (Feder 1988): Seja y(z) uma
dada medida que se deseja avaliar, como o nimero de manchas visiveis na superficie do sol, a
incidéncia de chuvas numa determinada regido, ou o intervalo entre batimentos cardiacos. O
valor médio desta quantidade num intervalo de tempo T é dado por (por simplicidade usamos

medidas com valores discretos, mas uma andlise similar pode ser feita para quantidades que
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possuem espectro continuo):
1
(0= 2 x(0). (2.18)

O desvio padréo S desta grandeza () num mesmo intervalo de tempo 7 é dado por:

1 & 1
§= {3 ()= (X))} (2.19)
=1
J4 o desvio da média acumulado num intervalo de tempo t é dado por:
1
Y(t,7) =} X(s) — (X (2.20)

s=1

A diferenca entre o mdximo e o minimo deste desvio Y dentro de um dado periodo T é chamado

de alcance R e é dada por:
R(T) = max;<;<:Y (t,T) — minj<,<<Y (¢,7). (2.21)

Hurst utilizou uma medida chamada de alcance reescalonado dada pela razdo entre Re S e a
calculou para diversos sistemas. Ele observou que as medidas empiricas de diversos sistemas

para esta quantidade R/S seguiam uma lei simples, do tipo:
R/S = (t/2)1. (2.22)

O expoente H ficou entdo conhecido como indice de Hurst. O expoente de Hurst determina o
padrdo de correlacao apresentado pelas flutuagdes estatisticas do parametro em questdo (Feder
1988, Mandelbrot 1982). Para 0 < H < 0,5, o sistema € dito anticorrelacionado ou antiper-
sistente. Para H = 0,5 especificamente o sistema é dito descorrelacionado. J4 para valores
de H entre 0,5 e 1 as correlagdes sdo ditas persistentes. Nas flutuagdes correlacionadas, ou
positivamente correlacionadas, um periodo de aumento nas flutuagdes € seguido por um novo
periodo de aumento, enquanto um periodo de decrescimento é seguido de novo periodo de de-
crescimento (Mandelbrot e Wallis 1968). Ja para sistemas anticorrelacionados estes periodos de
aumento e decrescimento se alternam. Sistemas correlacionados ou anticorrelacionados sdo as
vezes chamados de sistemas com memdria, enquanto sistemas descorrelacionados sdo conheci-
dos como sistemas sem memoria. Estas propriedades de correlagdo presentes nas flutuagdes de
alguns sistemas, especificamente sistemas biolégicos, podem trazer informagdes sobre a com-
plexidade destes sistemas (Seely e Macklem 2004), como serd visto no capitulo seguinte.

Uma propriedade importante dos fractais, que justifica a sua ampla aplicacdo em dife-
rentes sistemas, estd relacionada com o fené6meno conhecido como movimento browniano, ob-
servado pelo botanico escocés Robert Brown, em 1827 (Brown 1828, Chandrasekhar 1943).
Brown observou com a ajuda do microscopio (recentemente inventado) que particulas de pé-

len suspensas na dgua executavam um movimento aparentemente aleatério. Além disso, ele
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verificou que nio s6 a matéria viva, mas também a matéria inerte executava o mesmo tipo de
movimento, quando submetida as mesmas condi¢des. Embora Brown ndo tenha ele mesmo
oferecido uma explicacdo para este movimento, muitos cientistas se dedicaram ao estudo do
movimento browniano, entre eles Paul Langevin (Langevin 1908) e Albert Einstein (Einstein
1956). De forma simplificada, o movimento browniano (unidimensional)é um tipo de cami-
nhada aleatdria, onde o mével pode dar passos para um dos dois lados, sendo que o tamanho do

passo (positivo ou negativo) segue a uma distribuicdo gaussiana de probabilidade, ou seja:

1 €2

P(e;1) = T (2.23)

na qual € é o tamanho do passo, T € o intervalo entre passos, P € a probabilidade de ocorréncia
de um determinado tamanho de passo e D € o chamado coeficiente de difusdo. Esta funcdo
possui uma propriedade de escala interessante. Ao multiplicar-se o parametro T por um fator de
escala b e o passo € por um fator de escala b%, obtém-se que

2

P(b2g;br) = e it = b 2P(g;7) (2.24)

1
vVarDbt

A posicao do mével apds n passos € dada por:

X(t=nt)= Zn: € (2.25)
i=1

Esta posi¢ao também possui distribuicdo gaussiana dada por

1 e
PX(t)—X(ty)) = —F———=e 0 2.26
X = X(0) = e (2.26)
e uma relacdo de escala andloga:
Plb2 (X (bt) — X (bto)] = b2 P(X(t) — X (to) (2.27)

Integracdo da Eq. 2.25 leva a uma dependéncia de X (1) — X (#p) da forma
X (1) — X (to) o< €t — 1|7, (2.28)

com H = % no caso do movimento browniano usual.

A teoria do movimento browniano foi generalizada por Mandelbrot para uma classe de fend-
menos conhecidos como movimentos brownianos fraciondrios, onde o expoente H pode variar
entre 0 e 1 (o caso H = 0,5 sendo o caso do movimento browniano usual), sendo o expoente H
o indice de Hurst indicado da equacdo (2.21). O préprio Mandelbrot e outros (Mandelbrote e
van Ness 1968, Voss 1989) demonstraram que qualquer processo estocdstico com espectro de

frequéncia na forma de uma lei de poténcia do tipo

SH)~fP 1<p<3 (2.29)
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pode ser descrito como um movimento browniano fraciondrio. Desta forma, € possivel utilizar
algumas relagcdes entre diferentes expoentes ligados ao movimento browniano fraciondrio para
caracterizar diversos processos estocdsticos que ocorrem na natureza. Para estes processos, o

indice de Hurst se relaciona com a dimensao de Hausdorff D da curva como
H=2-D (2.30)

e assim, conhecendo a dimensdo fractal de um dado objeto é possivel fazer inferéncias sobre
as flutuacdes estatisticas do mesmo. Outros métodos existem, no entanto, para o calculo do
expoente de Hurst, como o chamado método Detrended Fluctuation Analysis (DFA), que foi
utilizado neste trabalho, como serd visto no capitulo 4. Além dissso, o expoente 3 de decaimento
do espectro de frequéncia se relaciona com a dimensdo de Hausdorff e com o expoente de Hurst,
de forma que (Voss 1989, Turcotte 1997)

B=2H+1=5-2D (2.31)

Assim, a partir do espectro de frequéncia de um determinado fendmeno, € possivel obter infor-
macoes sobre a dimensdo fractal do mesmo. Este método de célculo também foi usado neste

trabalho para avaliar as séries temporais do tremor, como sera apresentado no capitulo 4.
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CAPITULO 3

Sistemas complexos

Neste capitulo serdo apresentadas algumas idéias sobre complexidade e medidas de interesse

para se avaliar a complexidade de diferentes sistemas.

3.1 Um pouco sobre sistemas complexos

Durante muitos séculos, o pensamento cientifico foi dirigido e moldado pela idéia do re-
ducionismo metodoldgico, defendida por filésofos como Descartes e outros (Descartes 1637).
As idéias intrinsecamente difundidas por este reducionismo metodoldgico eram:

1) Qualquer sistema, independente da sua natureza, pode ser decomposto e estudado em suas
partes constituintes (principio da separabilidade).

2) O conhecimento sobre as partes constituintes determina o conhecimento sobre o todo (prin-
cipio da aditividade).

3) O conhecimento sobre as partes e sua interrelacdo em um determinado instante de tempo
determina os seus estados futuros (principio da causalidade).

Uma decorréncia imediata deste procedimento reducionista € a de que, para um sistema qual-
quer, € possivel separar o sistema relevante das suas flutuacdes e estudd-los separadamente. Flu-
tuacoes e variabilidade sdo considerados ruidos ocasionados por imprecisdo nos instrumentos
de medida ou falta de compreensao sobre as relagdes de causalidade estabelecidas no sistema.
Estas idéias foram extremamente importantes no contexto da época e formaram a base da meto-
dologia cientifica até o inicio do século XX, possibilitando avang¢os importantes nas dreas mais
diversas.

Na segunda metade do século XX porém, diferentes idéias comegaram a surgir que co-
locaram em xeque as premissas bdsicas do programa reducionista. Modelos atmosféricos e
problemas astrondmicos indicavam que mudangas arbitrariamente pequenas nas condi¢des ini-
ciais do problema geravam divergéncias arbitrariamente grandes no seu comportamento futuro
(Lorenz 1963, Poincaré 1890). Um olhar aprofundado sobre a fisica dos fluidos apontava a
existéncia de fendmenos emergentes, como percolagdo e células de convec¢do, como visto na
figura 3.1 (Getling 1998, Stauffer & Aharony 1992). Mudangas repentinas no comportamento
de materiais magnéticos e supercondutores mostraram a existéncia de limiares e pontos criti-

cos apds os quais o comportamento do sistema mudava qualitativamente (Kamerlingh-Onnes
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Figura 3.1 Células de convecgdo causadas pela evaporagio da acetona numa mistura de acetona e tinta dourada

(convecgdo de Rayleigh-Bénard). Fonte: Wikipedia

1911). No panorama da fisica surgiram também as teorias da relatividade especial e da meca-
nica quintica que lentamente modificaram radicalmente a forma como a comunidade cientifica
enxergava diversos fendmenos na natureza. Expressdes como caos, nao linearidade, ndo loca-
lidade, incerteza e criticalidade comecaram a permear o vocabulario das ciéncias da natureza.
Todo este processo teve papel decisivo no surgimento de uma nova drea de estudo interdiscipli-
nar, o estudo da complexidade.

O estudo da complexidade também esteve fortemente relacionado com o advento da teo-

ria da informacao, iniciado no final dos anos 40 com Claude Shannon (Shannon 1949). A partir
da abordagem inicial introduzida por Shannon, muitos trabalhos se seguiram em que era avali-
ado o nivel de informacdo contido numa mensagem ou sinal. Como discutiremos neste capitulo,
muitas quantidades usadas na teoria da informacao podem ser tteis para avaliar a complexidade
de um dado sistema.
Sistemas complexos sdo sistemas que apresentam algumas das propriedades como ndo aditi-
vidade (ou nado extensividade), ndo linearidade, alta sensibilidade a varia¢des nas condicdes
iniciais e emergéncia de novos padrdes e propriedades. Em especial, a emergéncia de novos
fendmenos em um dado sistema que ndo podiam ser explicados por propriedades dos compo-
nentes isoladas daquele sistema apresentava um desafio para a abordagem reducionista. Sis-
temas meteorolégicos (Lorenz 1963), sistemas de fluxo ou trafego (Chowdhury et al 2000),
modelos econdmicos (Da Silva et al 2007), fendmenos bioldgicos (Kauffman 1993) e mesmo
alguns sistemas estudados no ambito da mecanica cldssica (Poincaré 1890) sdo importantes
exemplos de sistemas complexos.

Uma outra propriedade importante dos sistemas complexos € a variabilidade (ou ndo es-
tacionariedade), em maior ou menor grau, encontrada nestes sistemas. Do ponto de vista da
complexidade, diferente da abordagem reducionista, busca compreender e explicar esta variabi-
lidade ao invés de simplesmente tratd-la como ruido ou imprecisao nos instrumentos de medida.

De fato veremos que esta variabilidade pode desempenhar um papel importante em alguns fend-
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menos.

Por tltimo, provavelmente a idéia mais comumente relacionada ao conceito de comple-
xidade € a no¢do de caos. O conceito de caos, do grego que significa "abismo", "vazio", ou
"desordem"[40]]. Na década de 60, o matematico americano Edward Lorenz desenvolveu um
modelo atmosférico simples e obteve as solugdes numéricas para este modelo. Ele percebeu
no entanto que as solu¢des encontradas para este sistema eram altamente instiveis e pequenas
modifica¢des nas condi¢des iniciais geravam evolugdes completamente diferentes no decorrer
do tempo. Os trabalhos de Lorenz em sistemas atmosféricos e de Poincaré no problema de trés
corpos, deram origem ao que hoje ¢ amplamente conhecido como teoria do caos. Em suma,
sistemas cadticos s@o sistemas que apresentam grande sensibilidade a mudangas nas condi¢des
iniciais e, por isso, alto grau de ndo linearidade. Pequenas modificagdes podem dar origem a
grandes mudangas no comportamento do sistema. Esta é a origem da analogia do efeito bor-
boleta, introduzida por Lorenz, na qual o bater das asas de uma borboleta nos Estados Unidos
pode provocar um tufao no Brasil (Gleick 1987).

Um exemplo de sistema cadtico deterministico estd relacionado com algumas operagcdes
matematicas, denominadas mapeamentos, ou mapas. Um mapeamento € um algoritmo usado
para construir uma sequéncia numérica a partir de um valor inicial, de forma iterativa. Nas
figuras 3.2 e 3.3 estd apresentado o chamado mapa da tangente, que representa a sequéncia de

numeros dada por:
X0 = a;x; =tan(xp);xp =tan(x);x3 =tan(xy);...x, = tan(x,—1) 3.1)

Como o € possivel perceber, valores levemente diferentes de condi¢des iniciais levam a
mudancas drésticas no comportamento do sistema ao longo de sua trajetéria, uma manifestacao
tipica em sistemas cadticos. Alguns valores numéricos nestes mapas sao chamados de atratores.
Atratores s@o pontos para os quais o sistema converge, desde que o valor inicial da trajetéria es-
teja proximo o suficiente do atrator, numa regido denominada bacia de atragdo. Outros pontos,
dos quais o sistema diverge, sdo chamados de repulsores. Mais a frente veremos que o estudo
dos atratores de um determinado sistema pode trazer informagdes importantes sobre o mesmo.

Sistemas cadticos podem ser estocdsticos ou deterministicos. No caso de sistemas esto-
casticos, as equacdes de movimento sdo equagdes para a evolucao da distribui¢do de probabili-
dade dos parametros do sistema, enquanto para sistemas deterministicos as equacdes sdo para
os préprios parametros. Estes sistemas sdo em geral aperiddicos e altamente sensiveis a varia-
coes nas condi¢des iniciais, podendo gerar padrdes visuais intrincados e complicados. Apesar
destas caracteristicas, do ponto de vista do estudo das flutuacdes estatisticas, sistemas total-
mente cadticos sdo vistos como sistemas simples. Estes apresentam padrdes estaciondrios de
flutuacdo, do tipo ruido branco (Bak 1996), usualmente associados ao movimento browniano.

Por outro lado, modelos completamente periddicos também ndo sdo capazes de descrever uma
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Figura 3.2 Mapa da tangente. As diferentes trajetdrias estdo associadas a diferentes condigdes iniciais
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Figura 3.3 Mesmo mapa em detalhe

classe importante de fendmenos que ocorrem na natureza. A maioria dos sistemas encontra-se

na regido de transic@o entre os sistemas puramente periddicos e 0s sistemas cadticos puros, um

estado de equilibrio dindmico conhecido como Criticalidade Auto-Organizada, ou Limiar do

Caos (Bak et al 1987, Kauffman 1993).
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3.2 Criticalidade

Muitos processos encontrados nas ci€ncias naturais possuem natureza nao-deterministica,
sdo descritos em termos das probabilidades de ocorréncia de diferentes eventos. Seja pelo
grande numero de fatores que o influenciam, ou mesmo pela natureza intrinseca do processo, a
evolucdo temporal (e/ou espacial) destes processos nao é conhecida a priori. Estes processos
sao denominados processos estocdsticos e servem como representacdo de diversos fendmenos
encontrados na natureza. Exemplos de fendmenos estocésticos importantes sdo o decaimento
radioativo de dtomos instdveis, interacdo entre dtomos e fotons, precos de agdes na bolsa de
valores, crescimento populacional, sinais de voz, sinapses neuronais no cérebro e o movimento
humano. Estes sistemas podem ser descritos pela distribuicao estatistica a que os seus parame-
tros obedecem. O tempo de abertura de canais i0nicos em membranas celulares, por exemplo,
segue uma distribui¢do de Poisson (Glass 2001). O tipo de distribuicdo a qual os pardmetros de
um dado fendmeno seguem pode trazer informagdes importantes sobre os processos subjacen-
tes ao fendmeno em questdo. Serd que a histéria evolutiva € importante para um determinado
fendmeno? Serd que efeitos de tamanho de populacdo sdo importantes? Muitos destes fatores
podem ser analisados através do estudo das distribuicdes. Em especial, uma classe de fend-
menos ¢ de grande interesse pela simplicidade de sua descrigc@o estatistica: os fendmenos que
obedecem a uma distribui¢do do tipo lei de poténcia.

Leis de poténcia sdo expressdes que relacionam o valor de uma grandeza fisica t com a

probabilidade de ocorréncia deste valor e possuem a forma (Bak 1996, Schroder 1991)
p(t) =17, (3.2)

na qual y € um fator de decaimento. A simplicidade da descricdo destes fendmenos vem do fato
de que valores destas grandezas em diferentes escalas se relacionam por uma lei simples. Este
fato aponta para uma propriedade destes sistemas que € independente da escala.

Em geral, estas distribui¢des do tipo lei de poténcia sdo encontradas nas proximidades de
pontos criticos em fendmenos que apresentam alguma transicao de fase em seu comportamento.
Por esta razdo, a apresentacdo de distribui¢cdes tipo lei de poténcia € conhecida na literatura
como criticalidade. O tamanho dos aglomerados em materiais magnéticos nas proximidades
da temperatura critica seguem uma lei de poténcia (Tang 1988). Tamanhos de avalanches em
pilhas de areia (ou arroz!) nas proximidades do tamanho critico da pilha também (Bak 1996).

O grande interesse do estudo de fendmenos com distribui¢des do tipo lei de poténcia,
além da simplicidade da sua descri¢do estatistica ja comentada, € o fato de estas distribui¢oes
estarem frequentemente relacionadas com sistemas complexos e, mais importante, sistemas
complexos auto-organizados. Grandes questdes pertinentes para a ciéncia, como a evolucao do

universo (Guth 1980), ou o surgimento da vida (Kauffman 1993), sdo exemplos de sistemas
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que se organizaram espontaneamente em estados criticos. Por isto estes sistemas sdo conhe-
cidos como sistemas criticamente auto-organizados e este fendmeno é conhecido na literatura
como Criticalidade Auto-Organizada. Como seré discutido ainda neste capitulo, o movimento
humano € um dos sistemas que pode ser compreendido desta maneira. Por fim, sistemas as-
sociados com leis de poténcia ndo possuem escala caracteristica, podendo ser encontrados em
diferentes escalas, ou de outra forma, possuindo complexidade em diferentes escalas (Schroder
1991). Ao calcular-se o valor esperado da distribuicdo (3.2), encontra-se
oo an
(1) = / tp(t)dt = |~ (3.3)
—oo Y+1
que diverge. Por outro lado, para a distribui¢do exponencial (que possui escala caracteristica),

encontra-se
P(x) = e ™ x>0 = (x) :/ xP(x)dx = — (3.4)
0

que possui um valor esperado definido e portanto uma escala caracteristica bem definida. O
mecanismo de lei de poténcia (também conhecido como lei de Pareto, Pareto 1964) € um meca-
nismo simples capaz de gerar complexidade em (teoricamente) qualquer escala. Na prética esta
complexidade ndo € definida para qualquer escala, mas possui limites superiores e inferiores
(Bak et al 1987).

3.3 Medidas de Complexidade

Nos udltimos anos, por conta do grande interesse em compreender melhor os sistemas
complexos, foram desenvolvidas diversas ferramentas para quantificar e caracterizar as propri-
edades complexas que estes fendmenos apresentavam.

A geometria fractal, por exemplo, pode fornecer informacdes importantes sobre sistemas
complexos, principalmente sobre a forma como os parametros do sistema estdo distribuidos
no espaco dos parametros. O cdlculo da dimensdo fractal de solos pode trazer informagdes
sobre a porosidade dos mesmos (Turcotte 1997). Ja a estrutura espacial fractal dos alvéolos
pulmonares € responsavel pela maior capacidade de troca de gases nos pulmdes, por exemplo
(Bassingthwaighte et al 1994). Além de servir para caracterizar o espaco dos parametros dire-
tamente, o calculo da dimensao fractal também € interessante no estudo de sistemas cadticos.
A dimensdo fractal das bacias de atracdo de um determinado sistema pode determinar se este
possui comportamento cadtico (Grassberger 1983).

Do ponto de vista da complexidade, as flutuagdes sdo encaradas como uma caracteristica
importante na compreensao de muitos sistemas. O célculo do expoente de Hurst pode trazer in-

formacgdes sobre a presenca ou ndo de correlagdo e também sobre o tipo de correlacdo presente
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em determinado sistema. Ruidos em sistemas elétricos, padrdes de variabilidade de batimentos
cardiacos, crescimento e organiza¢do em sistemas bioldgicos em geral apresentam padrdes de
flutuacdo bem definidos que podem ser avaliados através do calculo do expoente de Hurst.

Uma medida utilizada com frequéncia para caracterizar o0 comportamento em sistemas
cadticos é o chamado expoente de Lyapunov (Strogatz 2001). O expoente de Lyapunov A ca-
rateriza a divergéncia exponencial de trajetérias infinitesimalmente préximas. Um valor de A
positivo implica que o sistema € cadtico, exponencialmente sensivel a variagdes nas condicoes
iniciais. Uma medida mais simples, o expoente de Lyapunov maximo do sistema no espago de
fase também serve para caracterizar se o sistema € correlacionado ou ndo. O expoente de Lya-
punov pode ser generalizado para sistemas de dimensdao maior e também para séries temporais
(Wolf 1985, Frederickson 1983).

Diversas grandezas inspiradas na teoria da informacao podem ser usadas para a andlise de
sinais obtidos de sistemas complexos, sinais bioldgicos sendo um bom exemplo destes. Entro-
pia de Shannon, Entropia Aproximada do sinal, Entropia de Kolmogorov-Sinai, Complexidade
de Kolmogorov do sinal sdo exemplos de medidas que podem caracterizar a complexidade des-
tes sinais (Traub 1998).

Por fim, a andlise da distribui¢do estatistica apresentada pelo sistema pode trazer informa-
coes relevantes, como discutido acima. Especificamente para parametros que obedecem uma
distribuicdo estatistica do tipo lei de poténcia, a medida do expoente de lei de poténcia Yy € de
grande interesse para caracterizar a probabilidade de ocorréncia dos valores possiveis destes

parametros e portanto também para a compreensdo da dindmica do sistema.

3.4 O organismo como um sistema complexo

O organismo humano € de fato um sistema elaborado. Possui a capacidade de se adap-
tar e se modificar para existir em diversos ambientes e circunstancias. Justamente por ser um
processo dinamico aberto, o funcionamento do corpo humano esta sujeito a muitos estimulos e
interferéncias do ambiente a sua volta. Isso faz com que a modelagem de sinais advindos do
corpo humano seja um problema complicado e de dificil solu¢@o, apesar da sua importancia na
compreensao da vida.

A compreensdo do corpo humano como um sistema complexo se deve a diversas pro-
priedades que este possui. O fato deste ser composto por diversas partes que se organizam
em estruturas funcionais de diferentes escalas é um exemplo da propriedade de emergéncia
caracteristica de sistemas complexos. Conjuntos de células se organizam em tecidos, que se

organizam em 0rgdos, que se organizam em sistemas. O fato dos sistemas do corpo humano
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funcionarem como um todo intercorrelacionado dificulta o estudo reducionista de suas partes
separadas. O sistema imunolégico depende do sistema circulatério, que depende também do
sistema digestorio, por exemplo. Diversos estudos demonstram que as relagdes de causalidade,
em doencas por exemplo, sdo extremamente complexas, fazendo com que este seja entendido
como um sistema altamente ndo linear (Craig 2008). Por fim, pelo fato do corpo humano ser,
por si s6, um sistema complexo auto-organizado(evolutivamente durante milhdes de anos) em
constante troca com o ambiente externo, diversos mecanismos presentes no funcionamento do
corpo apresentam distribui¢oes do tipo lei de poténcia (Kauffman 1993). Dentre eles, podemos
citar, por exemplo, avalanches neuronais no cérebro (Chialvo 2004, Klaus et al 2011), aumento
do tempo de resposta para tarefas ndo verbais em idosos (Hale et al 1987) e também relacdes
cinemdticas dos movimentos de escrita realizados pela mao (Lacquaniti et al 1983).

Alguns estudos pioneiros foram feitos no sentido de avaliar o papel das flutuacdes estatis-
ticas no funcionamento do corpo humano, mais especificamente no funcionamento do sistema
cardiovascular (Peng et al 1993, Goldberger et al 2002). Estes estudos demonstraram nao s6
que as flutuagdes estatisticas nos batimentos cardiacos apresentam padrdes de correlacdo bem
definidos, mas que € possivel distinguir os padrdes correlagdo de flutuagdes nos organismos
em estados sauddveis dos organismos napresenca de doengas. Diversos estudos se seguiram a
estes e confirmaram a hipdtese de que os batimentos cardiacos na presenca de algumas doencgas
estdo associados com baixa variabilidade (Acharya 2006, Malik 1995). Esta baixa variabilidade
parece estar diretamente relacionada com uma perda na capacidade de adaptagcdo do coragdo as
alteracOes externas (e também internas) em distirbios como insuficiéncia cardiaca congestiva
e flutter atrial. Esta hipétese de perda de complexidade no organismo na presenga de doengas
apresenta o potencial de se configurar como uma hipétese geral sobre o organismo humano,
precisando ainda ser aplicada a outros mecanismos e processos do organismo (Nygard et al
2003, Seely et al 2004).

O movimento humano, um fendmeno que perpassa e interage com todos os sistemas pre-
sentes no corpo humano € certamente um fendmeno complexo. Apesar disso, o nimero de
trabalhos que estudam o movimento humano sob este olhar ainda é comparativamente pequeno.
Mais ainda, o nimero de trabalhos que propdem a avaliagdo do movimento humano através de
medidas objetivas € menor ainda. Desta forma, a avaliacdo deste fendmeno por profissionais da
area de saude € ainda uma tarefa dificil e estes profissionais encontram-se muitas vezes sem cri-
térios objetivos de avaliagdo que possam auxiliar no diagnéstico e na reabilitagdo de disordens
do movimento, ficando limitados a avaliacdo clinica.

A avaliacdo clinica do movimento humano € limitada tanto pela habilidade e capacidade
do profissional avaliador, quanto pela complexidade da doenga em si. Condi¢des diferentes que
geram sintomas similares e sintomas cujas relacdes de causalidade sdo dificeis de tracar sdo

apenas alguns dos exemplos de dificuldades encontrados pelos profissionais na drea de saide
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que realizam a avaliac@o clinica de transtornos do movimento. Por estas razdes o estudo de
parametros caracteristicos do movimento humano, com o uso de instrumentos de medida apro-
priados, se faz necessario e de grande interesse para os profissionais desta area no sentido de

complementar a avaliacdo subjetiva proporcionada pelos testes fisicos.

3.4.1 Doenca de Parkinson e complexidade

A doenca de Parkinson, por ser um distirbio neurolégico que ocasiona desordens variadas
no movimento humano, € influenciada por diversos fatores da vida do paciente e portanto apre-
senta comportamento complexo. Dos estudos existentes sobre o comportamento do organismo
na DP, uma parcela pequena se dedicou a avaliar medidas de complexidade para o0 movimento
humano disfuncional e portanto é importante mencionar estes trabalhos.

A grande maioria destes trabalhos dedicou-se ao estudo das propriedades caracteristicas
da marcha em pacientes da Doenca de Parkinson. Hausdorff e colaboradores (Hausdorff 2007,
Hausdorff 2009) estudaram as propriedades fractais do ciclo da marcha e intervalo entre passos.
Nestes trabalhos foram utilizados dados de ciclo da marcha e intervalo entre passos do banco
de dados PHYSIONET [114], para posterior cdlculo da dimensao fractal, do expoente de Hurst
e outras medidas de correlacdo e flutuagdes. Os autores encontraram um aumento na varia-
bilidade do intervalo entre passos (medidos por um expoente de Hurst H ~ (0.5) e um menor
tamanho médio da passada, para individuos com a Doencga de Parkinson. Também foram en-
contradas alteracdes no comportamento fractal destas medidas, com uma diminui¢ao no valor
da dimensao fractal. Lee e colaboradores (Lee e Lim 2012) também usaram dados de banco de
dados anteriores e implementaram um protocolo de classificacdo entre controles e individuos
com a DP a partir da extracdo de caracteristicas a partir de dados de sensores de for¢ca de reacdo
do solo (sensores na sola dos pés) de individuos com a doenca de Parkinson. Posteriormente
os dados extraidos foram classificados com o uso de redes neurais difusas (fuzzy). Com este
estudo eles conseguiram classificar, com uma precisdao de quase 78% individuos com e sem a
Doenca de Parkinson. J4 Sekine e colaboradores (Sekine et al 2002), obtiveram informacdes
de padrdes da marcha a partir de medidas de acelerdmetros posicionados na regido lombar. Em
relacdo as propriedades cadticas da marcha, Sarbaz e colaboradores (Sarbaz et al 2012) realiza-
ram um estudo com a base de dados PHYSIONET e calcularam os trés expoentes de Lyapunov
méximos para individuos com a DP e controles. Os resultados obtidos neste trabalho apontaram
para um regime cadtico em individuos sauddveis e para uma quebra neste regime para a DP. A
relacdo do intervalo entre passos com a severidade da doenca na DP foi avaliada recentemente
por Ota e colaboradores (Ota et al 2012), através do método DFA e do célculo do Coeficiente

de Variacdo (CV). O coeficiente de variagdo como utilizado por Ota foi definido como a razao
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entre o desvido padrdo e o valor médio do intervalo entre passos e apresentou valor maior para
individuos com a Doenca de Parkinson, em relacdo aos individuos controle sem a doenga. O
expoente DFA também apresentou diferencas significativas entre individuos saudaveis e com a
DP, sendo ambos as séries ditas persistententemente correlacionadas, mas com os valores de o
mais proximos de 0,5 na DP. Por fim, Fatmesahri e colaboradores (Fatmesahri et al 2010) usa-
ram giroscOpios uni-axiais para avaliar propriedades da marcha de individuos com a Doenca de
Parkinson sob acao de estimulagao cerebral profunda do nicleo subtalamico e entdo extrairam a
entropia aproximada, o expoente de Hurst e a dimensao fractal de Higuchi das séries temporais
obtidas. Eles encontraram valores maioresda entropia aproximada e da dimensao fractal para
individuos com Parkinson em relag@o aos individuos sem a doenca, o que indica uma maior ir-
regularidade e complexidade da marcha destes individuos. Por outro lado, o expoente de Hurst
apresentou valores menores (com H > 0,5) na DP em relacdo aos individuos sem a doenga, o
que indica uma menor correlacido para estes individuos. Finalmente, conseguiram usar estas
informacdes para classificar estes individuos entre saudéveis e DP.

Ja no que diz respeito ao tremor caracteristico da Doencga de Parkinson, poucos traba-
lhos buscaram investigd-lo usando abordagens nao lineares de medida, tendo a maioria deles
concentrado o foco na andlise espectral de dados do tremor. Um boa revisdo das técnicas
usadas para avaliar o tremor pode ser encontrada em Mansur 2007. Moore e colaboradores
(Moore et al 2000) usaram giroscopios para avaliar tremor fisiolégico e de repouso em indivi-
duos com a doenca na fase off, durante o periodo preparatdrio para a intervengao cirurgica. O
processamento das séries temporais obtidas foi feito com o uso de andlise espectral, medidas
de coeréncia e de correlacdo cruzada para avaliar a relacdo entre os duas medidas simultaneas
de tremor e os resultados obtidos indicaram correlacdo entre a composicao espectral de ambos
os movimentos. Ja O’Suilleabhain e colaboradores (O’Suilleabhain et al 1998) usaram regis-
tros de eletromiografia de superficie para a evolucdo temporal da frequéncia (time-frequency)
no tremor de repouso e de atividade (teste de percussdo digital) em individuos com a DP. Os
resultados indicaram que a frequéncia do tremor apresenta flutuacdes com o tempo na DP, che-
gando inclusive a variacdes de 1 Hz para mais ou para menos. Mais recentemente, Morrison
e colaboradores (Morrison et al 2008) avaliaram conjuntamente medidas de centro de pressdao
(projecdo do centro de gravidade) e de tremor de repouso na DP. A partir destes dados, foram
entdo calculadas medidas de complexidade como entropia aproximada e evolugao temporal da
composi¢do espectral. Os individuos com a DP apresentaram maior amplitude de movimento
e maior irregularidade (valores maiores para a entropia aproximada) nas medidas de centro de
pressdo, enquanto no tremor foi observada uma maior regularidade. J4 Miotto e colaborado-
res (Miotto et al 2007) desenvolveram um protocolo de medida do tremor através de testes de
espirogramas realizados diretamente em mesas digitalizadoras. Desta forma € possivel medir

grandezas objetivas no teste do espirograma de forma simples, sendo possivel obter a frequéncia
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do tremor por andlise espectral (como de fato foi obtido no trabalho). Veluvolu e Ang (Veluvolu
e Ang 2011) analisaram a variabilidade do tremor fisiolégico para aplica¢des em procedimentos
cirurgicos realizados por robds, a partir de dados de acelerometria. Neste trabalho foram usadas
técnicas nao lineares de processamento de sinais para obter a variacido temporal do conteudo
espectral das séries obtidas dos acelerdmetros. Os resultados deste trabalho demonstraram que
o tremor fisioldgico apresenta diferentes frequéncias dominantes, durante toda a extensdo das
medidas realizadas, o que indica que este fendmeno pode nao ser gerado por um tnico sistema
oscilatdrio central e sim por vdrios circuitos neuronais osciladores diferentes. Por fim, Rahimi
e colaboradores (Rahimi et al 2011) realizaram um estudo piloto no qual usaram técnicas es-
tatisticas de Andlise de Variancia (ANOVA) para avaliar o resultado da aplicagdo de toxina
botulinica no tratamento do tremor na Doenga de Parkinson e do Tremor Essencial, a partir de
medidas de flexao e amplitude articular (eletrogoniometria) obtidas das mados dos individuos
com estas doencas. Em seus resultados preliminares, os autores relataram grande variabilidade
em diferentes realizacdes para um mesmo individuo, mas ndo encontraram variabilidade entre
diferentes individuos.

Nenhum dos trabalhos encontrados na literatura avaliou as propriedades ndo lineares das sé-
ries temporais de posi¢cdo e velocidade (e portanto também do espaco de fase e do espaco das
configuracdes) do tremor presente na Doenca de Parkinson. Pode-se dizer portanto que, no
ambito dos trabalhos que avaliaram o tremor da DP através do uso de ferramentas nao linea-
res, hé ainda lacunas no que diz respeito ao comportamento das séries temporais de posi¢do e
velocidade no tremor, ocasionadas pela auséncia de aparelhos de medida apropriados para tais
avaliagdes. Neste trabalho, buscou-se preencher estas lacunas por meio de uma ferramenta de

visdo computacional, como serd descrito no préximo capitulo.
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CAPITULO 4

Metodologia

Neste capitulo serd apresentada a metodologia usada no trabalho, desde a selecdo dos partici-

pantes até o processo de extracdo dos dados com o uso do CvMob e o tratamento destes dados.

4.1 Selecao dos Participantes

Os sete individuos com a doenca selecionados estavam previamente inscritos no Ambu-
latério Magalhaes Neto do Hospital Universitario Professor Edgar Santos (HUPES) e recebiam
o devido acompanhamento médico e fisioterapéutico na referida unidade. Estes deveriam con-
seguir ficar de pé por até dois minutos sem ajuda e ndo poderiam apresentar alteracdes motoras,
ortopédicas ou reumatologicas que prejudicassem o desempenho da acdo. Além disso, estes
individuos foram avaliados quanto ao compromentimento motor segundo a escala Hoehn-Yahr
(Hoehn & Yahr 1967) e para tanto foram aplicados testes motores. Também foi aplicado um
questiondrio sociodemogréfico. O questiondrio sociodemografico e o termo de consentimento
podem ser encontrados no apéndice 1. O teste mini-mental foi aplicado para avaliar cogniti-
vamente os pacientes. Todos estes procedimentos foram executados apds a devida aprovagdo
do projeto pelo comité de ética do HUPES (n° de registro 118). Durante as medidas, todos os
individuos com a doenga se encontravam na fase ativa (on) da medicacao.

Os sete individuos sem a doenga foram selecionados dentre os participantes de cursos de ex-
tensdo na Universidade Federal da Bahia, sem a doencga e sem alteracdes motoras, de forma a
possibilitar a comparacdo com os pacientes. Para tanto, foi aplicado o questionario Mini-mental
para avaliar as caracteristicas cognitivas dos controles. Foi feito um pareamento por idade entre
os individuos com ou sem a doenca (organizados em grupos) pois alguns estudos indicam a
relacdo entre propriedades caracteristicas do tremor e a idade dos individuos e portanto o pa-
reamento era necessario para eliminar esta variavel (Sturman 2005, Louis 1998). A tabela 4.1

apresenta as idades dos pacientes e controles, divididos por género e por grupo.
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Paciente | Idade | Género | Controle | Idade | Género | Grupo
P1 58 F C1 58 F 1
P2 63 F C2 63 F 2
P3 56 F C3 56 F 3
P4 62 M Cc4 64 M 4
P5 70 F G5 67 F 5
P6 67 M Co6 66 M 6
P7 72 F C7 68 F 7

Tabela 4.1 Participantes classificados por género, idade e grupo

4.2 Obtencao das Filmagens e Protocolo de Medida

As medidas obtidas foram filmagens de 1 minuto e 30 segundos, feitas com uma camera
GO PRO HERO 3 BLACK EDITION, a uma resolu¢do temporal de 120 quadros por segundo
e uma resolucdo espacial de 720p. Para tanto os participantes ficavam de pé, em posi¢ao or-
tostdtica, ao lado de uma parede branca e com as costas apoiadas em outra parede, de forma
a reduzir o movimento de oscilacdo do corpo (movimento de péndulo invertido (Kuo 2007).
Sobre a mao de cada participante foi colocado um marcador antialergénico para aumentar o
contraste e melhorar a posterior extracao dos dados nas filmagens. A figura 4.1 serve para ilus-
trar o procedimento de obtencao das filmagens. Um ponto na parede também foi marcado para
posterior estudo das flutuagcdes da iluminacdo ambiente. Além disso, com cada participante foi
feita também uma outra filmagem, de 30 segundos, do participante com um brago esticado a
frente do corpo, afim de avaliar o tremor fisiolégico de postural do participante (medidas mais
longas do que 30 segundos para o tremor fisioldgico postural ndo puderam ser feitas por conta
do desconforto apresentado por alguns pacientes na referida postura). Este tremor ocorre em
qualquer pessoa e segundo a literatura possui uma frequéncia bem determinada, que varia entre
10 e 12 Hz (Mansur 2007). Este procedimento permite avaliar hipdteses sobre 0 movimento

geral do corpo na DP em comparacdo com participantes sem a doenca.

4.3 Extracao dos dados com o CvMob

Apos a obtencgao das filmagens, cada video foi carregado no software CvMob [29]] para
a extracdo dos dados (Pena et al 2013). O CvMob € um software livre de visdo computacional

desenvolvido no Laboratério de Fisica Nuclear da Universidade Federal da Bahia, que possi-
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Figura 4.1 Imagem do processo de filmagem dos participantes.

bilita o rastreamento de um ponto especificado no video, determinando assim medidas como
velocidae, posi¢do e aceleragdo associadas com o objeto correspondente no video. Sua prin-
cipal finalidade € servir como ferramenta de avaliacio do movimento humano, embora outros
estudos ja tenham sido conduzidos com o uso do CvMob (Franga et al 2012). A Figura 4.2
apresenta uma imagem da tela do software durante o processo de aquisi¢cao dos dados:

A calibracao do video foi feita usando distancias conhecidas no video e a taxa de amos-
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Figura 4.2 Captura de tela do processo de extra¢do dos dados com o CvMob

tragem de 120 quadros por segundo, de forma que o software pudesse converter as suas medidas

de pixels/frame para metros/segundo. Depois de feita a calibragdo, o software processa o video

e retorna um arquivo de saida com as séries temporais de posi¢cdo e velocidade (horizontal e

vertical) e a aceleracdo dos pontos marcados.
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4.4 Tratamento dos Dados

ApOs a obtengdo das séries temporais com o CvMob, foram utilizadas cinco formas de
andlise diferentes: Anélise espectral da série temporal da posicao, anélise fractal da trajetéria do
tremor no plano X-Y e no espago de fase X-Vx, andlise DFA das flutuagdes estatisticas da série
temporal de posi¢do e finalmente andlise da distribui¢do estatistica de velocidades, para cada
um dos participantes. As diferengas entre grandezas pareadas foram avaliadas usando o teste
estatistico ndo paramétrico de Wilcoxon pareado, com o nivel de significincia definido a 95%.
Assim, para valores de p obtidos no teste menores que 0,05, as amostras sdo significativamente

diferentes.

4.4.1 Analise Espectral

Inicialmente as séries temporais de posi¢do foram transformadas para o dominio da frequén-
cia através do uso da transformada ripida de Fourier (Fast Fourier Transform). Observou-se
entdo a presenca de frequéncias caracteristicas na faixa de 4.9 Hz e harmonicos superiores para
trés dos sete pacientes. Este resultado preliminar € coerente com dados encontrados na literatura
que mostram que nem todos os pacientes com a DP desenvolvem o tremor como sinal predo-
minante. Durante o processo de medida e também durante o tratamento dos dados, foi possivel
perceber que alguns pacientes apresentam o tremor como sinal dominante (subtipo dominante
tremor), enquanto outros apresentam como sinal predominante a rigidez neuromuscular (sub-
tipo dominante rigidez), mesmo nos estigios mais brandos da doenga. A existéncia destes dois
subtipos j4 havia sido apresentada anteriormente na literatura, embora este ainda seja um tema
pouco explorado (Stebbins 2013). Os individuos com a doenca foram entao classificados quanto
ao sinal predominante, de acordo com a avalicacao da fisioterapeuta responsavel pelo acompa-
nhamento fisioterapéutico destes no HUPES.

Ap06s a obtengdo do espectro de frequéncia, utilizou-se a relagdo (2.30) entre o expoente
de decaimento B do espectro de poténcia e a dimensio fractal do sistema, dada por (Turcotte

1997, Higuchi 1990, Voss 1989):
5-P
5

A figura 4.3 mostra o exemplo do ajuste do espectro de frequéncia para um dos pacientes:

Dspec = 4.1)

4.4.2 Método Box-Counting

Um método bastante utilizado para o cédlculo da dimensdo de Hausdorff é o chamado mé-

todo Box-Counting (contagem de caixas). Neste método, a figura é preenchida por caixas de
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Figura 4.3 Ajuste do espectro de frequéncia para o paciente P2

lado determinado e a medida de interesse € calculada, drea, comprimento ou volume, depen-
dendo da dimensionalidade do sistema. Por exemplo, para figuras bidimensionais, preenche-se
a figura com caixas de 4rea € e conta-se o nimero de caixas necessario para cobrir toda a figura.
Depois, variando o tamanho da caixa executa-se 0 mesmo procedimento e conta-se novamente
o numero de caixas necessarios para preencher a figura. Observa-se que para objetos com pro-
priedades fractais esta drea varia de acordo com o tamanho da unidade de medida, devido a
complexidade apresentada pelos fractais em diferentes escalas. Por fim, produz-se um grafico
da drea versus tamanho da unidade de medida. O resultado € uma reta, cujo expoente € a di-
mensdo de Hausdorff da figura. Um artigo célebre publicado pelo préprio Madelbrot em 1967
aponta esta questao no processo de medida do comprimento da costa da Gra-Bretanha (Man-
delbrot 1967). Nas figuras 4.4 e 4.5 estd ilustrado o processo de cdlculo da dimensao fractal de
uma assinatura pelo método de contagem de caixas.

Este método foi aplicado para o cdlculo da dimensdo de Hausdorff da trajetéria no plano

X-Y de um ponto na mao de cada participante.

4.4.3 Método DFA

O método DFA é um método desenvolvido (Peng 1993) para o célculo do expoente de
Hurst em séries temporais e portanto avalia o tipo de correlagcdo presente nas flutuagdes destas
séries. Como o nome indica (detrended fluctuation analysis), este método possui a vantagem de

ndo ser afetado por tendéncias nos dados, como movimentos periddicos ou decaimento e cres-
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Figura 4.4 Método da contagem de caixas para o célculo da dimensdo de Hausdorff de uma assinatura: A édrea
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Dimensao Fractal Assinatura (Metodo Box Counting)
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Figura 4.5 Grifico log-log da drea da figura em funcdo da unidade fundamental de medida (tamanho do qua-

drado). A reta de ajuste apresenta inclinacdo (dimensdo de Hausdorff) DBox = 0,83

cimento lineares nos valores absolutos das medidas. O método funciona da seguinte maneira:
Escolhe-se o tamanho inicial da janela, medida em nimero de pontos n. Esta janela corres-
ponde a escala na qual se estd observando a série temporal (e portanto a resolu¢do temporal
com a qual se estd observando o fendmeno do tremor). O conjunto total de m pontos € entao
dividido em m/n conjuntos menores de n pontos. Para os primeiros n pontos, faz-se um ajuste

linear e depois calcula-se o erro quadratico médio daqueles n pontos em relacao a reta ajustada
Y(t):

1
2

E= Y- Y)Yy @2)

t=1
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Em seguida, faz-se 0 mesmo procedimento para os proximos m/n — 1 conjuntos e calcula-se a
média do erro quadratico médio dentre estes conjuntos:

m/n

n
E,=—) E; 4.3)
nk

Esta grandeza, a média do erro quadrético médio, descreve o quao irregular € a série temporal e é
conhecida na literatura como rugosidade. Executa-se entdo este processo para diferentes valores
de tamanho da janela n e por fim € possivel construir o grafico log-log da rugosidade em funcao
do tamanho da janela n. Este grafico apresenta um crescimento ou decrescimento linear e assim
este expoente (a inclinacdo da reta no gréfico log-log) corresponde justamente ao expoente
de Hurst das flutuagdes da grandeza em questdo. Duas observacdes devem ser feitas acerca
deste procedimento. A primeira é que para sistemas complexos usualmente o grafico citado ndo
apresenta apenas uma Unica inclinag¢do, mas diferentes inclinacdes associadas com os diferentes
fendmenos que ocorrem nas diferentes escalas observadas. O segundo ponto é que, por uma
caracteristica propria do método DFA, para dados com alto grau de correlacdo é possivel obter
valores do expoente de Hurst maiores do que 1, sdo os fendomenos ditos "supercorrelacionados".
Por esta razao, ao longo deste trabalho o expoente obtido através do método DFA ¢é representado
pela letra o, em contraste com o expoente de Hurst H. A figura 4.6 exemplifica a curva obtida

através do método DFA para um dos individuos com a doenca. O ajuste utilizado na comparagdo
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Figura 4.6 Grifico do log do valor da rugosidade em fungéo do log do tamanho da janela para um dos pacientes
dos dados foi feito para pequenas escalas, que eram as escalas onde as curvas de todos os
participantes possuiam uma lei de aumento linear.

4.4.4 Distribuicao de Velocidades

Para avaliar se o tremor na doenca de Parkinson apresenta caracteristicas de fenomenos

criticos foi utilizada como medida a forma da distribuicao de velocidades. Para fendmenos
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criticos, € esperado que estes possuam propriedades que apresentem comportamento do tipo
livre de escala, representados matematicamente por distribui¢des do tipo lei de poténcia (Bak
1996). Inicialmente era feita a contagem da frequéncia de ocorréncia de cada velocidade, na
qual utilizou-se o intervalo de amostragem de 0,0001 m/s, valor que possibilitava a constru¢ao
das distribui¢des de velocidades para todos os participantes. A maioria das distribuicdes de
velocidades apresentaram picos em uma ou mais velocidades, apds os quais a probabilidade de
ocorréncia decrescia de forma exponencial. No gréafico semi-log estas curvas apresentavam um
decrescimento linear e assim foi feito o ajuste destes decrescimentos afim de se obter o expoente
de decaimento associado com estas distribui¢cdes. Naturalmente, estas distribui¢cdes que apre-
sentavam decaimento exponencial se ajustavam melhor a distribui¢des do tipo exponencial do
que do tipo lei de poténcia, como foi constatado pela comparagao da qualidade do ajuste similar
no grafico log-log. A figura 4.7 ilustra o ajuste da reta que melhor descreve o decrescimento da
distribui¢do de velocidades no grafico semi-log, para um determinado individuo com a doenca,
caracterizando assim o seu expoente de decrescimento exponencial A.

Para estas distribui¢des com forma expoencial bem definida foi possivel obter algumas me-

Distribuicao de Velocidades (P6)
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Figura 4.7 Grifico semi-log da frequéncia de ocorréncia das velocidades em fung¢io dos valores de velocidade

para um individuo com a doenca.

didas estatisticas como o valor modal, que caracteriza o valor mais provdvel de velocidade na

distribuicdo. Estes valores foram entdo comparados para todos os participantes.
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CAPITULO 5

Resultados

Neste capitulo sdao apresentados e discutidos os resultados obtidos neste trabalho. Os
resultados sdo organizados de forma a enfatizar as hip6teses avaliadas neste trabalho. As tabelas

completas com todas as medidas de todos os participantes podem, ser encontradas no apéndice
1.

5.1 Primeira Hipotese

A primeira hipdtese que se buscou avaliar neste trabalho foi a perda de variabilidade no
organismo doente, com a observancia de sinais mais regulares nestes estados. Esta hipdtese tem
como premissa a discussdo sobre perda de variabilidade feita no capitulo 3 (Peng et al 1993,
Goldberger et al 2002, Hausdorff 2007). Para avaliar esta hipdtese diretamente, foi usado o mé-
todo DFA para o cédlculo do expoente de Hurst das séries temporais de posicdo dos individuos
com e sem a DP, para as medidas de 30 segundos (tremor fisioldgico postural) e de 1 minuto e
30 segundos (tremor de posicao ortostdtica). A figura 5.1 apresenta os valores obtidos para o
expoente de Hurst o para os individuos com a doenca e também sem a doenca, através do mé-
todo DFA. O expoente ndo mostrou diferencas estatisticamente significativas (teste de Wilcoxon
pareado) em nenhuma das duas medidas. Apesar disso, para as medidas de tremor fisiol6gico
€ possivel observar diferengas entre os dois grupos. Enquanto os dados dos individuos com a
doenca apresentam padrdes de flutuagdo diversos (entre correlacionados, anticorrelacionados
e supercorrelacionados), todos os individuos sem a doenca apresentam padrdes de flutuagdo
anticorrelacionados, o que é coerente com um maior controle motor voluntario. A grande varia-
bilidade encontrada nos dados dos individuos portadores da doencga pode ter relacio com outros
fatores ndo considerados neste calculo, como severidade da doenca, tipo de sinal dominante
e outros. Além disso, este resultado € coerente com a avaliagdo de alguns autores, de que a
relacdo entre variabilidade fisiol6gica em doencas de fato ndo € trivial (Vaillancourt e Newell
2002). Estes autores suportam que diferentes medidas podem apresentar maior ou menor grau
de variabilidade em relacao aos individuos sem a doenga, associado com os diferentes mecanis-
mos fisiolégicos implicados na geracao dos sinais da doenca.

Uma medida indireta de variabilidade também usada foi a presenca de diferencas entre

as flutuagdes no movimento voluntario postural e do ortostdtico. A figura 5.2 apresenta os va-
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Figura 5.1 Valor do expoente DFA de acordo com o grupo, para individuos com a DP e sem a DP. A linha azul
representa o valor o = 0,5. Abaixo deste valor as flutuagoes sdo anticorrelacionadas (antipersistentes) e acima

deste elas s@o correlacionadas (persistentes). Para a0 = 0,5 as flutuacdes sdo descorrelacionadas.

lores do expoente de Hurst das duas medidas (tremor postural e ortostitico) para os individuos

com a Doenga de Parkinson. Para estes individuos ndo houve diferencas significativas (teste de
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Figura 5.2 Valor do expoente DFA de acordo com o grupo para individuos com a DP, para as duas medidas

Wilcoxon pareado) entre o valor dos expoentes das duas medidas. Ja para os individuos sem a
doenga foi constatado que hd diferencas significativas (teste de Wilcoxon pareado, p < 0,05)
entre as flutuacdes no movimento fisiolégico voluntério e ortostitico, o que indiretamente in-
dica a presenga de uma maior variabilidade nestes do que nos individuos com a doengca. A
figura 5.3 mostra a comparagdo das duas medidas para os individuos sem a doenca. Este é um
resultado que ndo pdde ser aprofundado neste trabalho, masdeve ser estudado com maior pro-
fundidade, ja que o indice de Hurst € um indice preciso e abrangente no que se relaciona com
a caracterizacao das flutuacdes estatisticas de uma dada série temporal e pode servir como um

indicador de perda de variabilidade.
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Figura 5.3 Valor do expoente DFA de acordo com o grupo para individuos sem a DP, para as duas medidas

5.2 Segunda Hipoétese

A segunda hipoétese testada foi a de que as distribui¢des de velocidades para o tremor
ortostatico e fisiologico postural para individuos saudaveis e individuos com a doenca de Par-
kinson possuem a forma de lei de poténcia, caracterizando assim fendomenos criticos. Esta
hipdtese tem como base a presenca de distribuicdes desta forma (lei de poténcia) em diversos
mecanismos fisiolgicos e neuroldgicos do organismo humano (Chialvo 2004, Hale et al 1987,
Klaus et al 2011, Lacquaniti et al 1983). Para avaliar esta hipdtese foi usada como medida o
coeficiente de determinagdo do ajuste linear da distribuicdo de velocidades no grafico log-log
(no qual o decaimento linear caracteriza uma lei de poténcia). Como discutido na parte da
metodologia, o ajuste (para a mesma regiao do grafico) foi mais consistente com uma distribui-
cdo do tipo exponencia]ﬂ e assim foi calculado o expoente de decaimento exponencial A para
os individuos com a doenca e sem a doenca. Em relac@o a esse ajuste no gréifico semi-log, a
maioria dos dados apresentou um decaimento linear, o que indica um decaimento exponencial
da probabilidade de ocorréncia de um dado valor de velocidade. Este tipo de relacao funcional
¢ tipica de processos descorrelacionados, ja que a distribuicdo exponencial possui a proprie-
dade de ndo possuir "memoria". Esta distribui¢do pode ser observada, por exemplo, em padrdes
de atividade muscular humana relacionada ao sistema nervoso simpatico (Celka et al 1997),
ou na duracdo de periodos de sono e vigilia (Chu-Shore et al 2011). Os valores do expo-
ente A ndo apresentaram diferencas significativas (teste de Wilcoxon pareado) na comparacéo
feita. Por outro lado, Os ajustes apresentaram baixo coeficiente de determinacdo no tremor

fisiolégico para 03 individuos com a doenga, dos quais 02 foram os pacientes que apresenta-

A distingdo entre processos exponenciais e processos do tipo lei de poténcia depende muitas vezes do valor
do parametro y da lei de poténcia. Além disso, somas de exponenciais podem ser facilmente confundidas com leis
de poténcia (Chu-Shore et al 2011)
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ram tremor(R> = 0,7824 /R?> = 0,599/R*> = 0,519) e cujas distribuicdes tampouco possufam a
forma de uma lei exponencial. As figuras 5.4, 5.5 e 5.6 apresentam os graficos semi-log das
distribui¢des de velocidades para estes individuos (P2, P3 e P4 respectivamente).

Para efeito de comparagdo, a figura 5.7 apresenta o grafico semi-log da distribui¢do de veloci-
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Figura 5.4 Distribui¢do de velocidades do individuo p2.
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Figura 5.5 Distribui¢io de velocidades do individuo p3.
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Figura 5.6 Distribui¢io de velocidades do individuo p4.

dades do individuo C4, que apresenta uma distribui¢c@o do tipo lei exponencial.

Este resultado indica que o tremor na DP deve estar associado com uma distribui¢do estatistica
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Figura 5.7 Distribui¢do de velocidades do individuo C4.

de uma forma diversa das distribui¢des exponencial e de lei de poténcia, cuja forma exata nao
foi possivel obter nesta trabalho. Para os individuos que apresentaram distribuicdo préxima a
uma distribui¢ao da forma exponencial, o valor modal da velocidade ndo apresentou diferencas
significativas nesta amostra, apesar dos participantes com a doenga e sem a doenga apresentarem
diferentes valores mé para as modas da velocidade(DP : v,, = 0,0106 m/s (fisio) e v, = 0,009
m/s (orto). Sem DP: v,, = 0,0031 (fisio) e v,;, = 0,0033 m/s). E possivel no entanto que um
estudo com um nimero maior de participantes possa apresentar diferencas significativas, ja que
os dados do tremor fisioldgico apresentaram diferencas somente para p < 0,07( teste de Wilco-
xon pareado).

Os valores modais das medidas de velocidade também diferiram entre os participantes. Tanto
para o movimento fisiolégico quanto para o movimento ortostatico, os individuos com a doenga
apresentaram valores modais maiores do que os individuos sem a doenca. No entanto € neces-
sario aprofundar esta andlise em trabalhos posteriores, principalmente avaliando separadamente

os individuos de subtipos motores diferentes.
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5.3 Terceira Hipotese

A terceira hipdtese avaliada foi a de que nao deve haver diferengas entre o tremor fisi-
olégico postural de individuos com a DP e o de individuos sauddveis, uma vez que o tremor
caracteristico da DP s6 se apresenta em condi¢des onde ndo haja controle voluntdrio (Deuschl
et al 1998, Mansur et al 2007, Tolosa et al 2006). Todas as medidas foram utilizadas para ava-
liar esta hipdtese (as trés medidas de dimensao fractal e os expoentes de Hurst e de decaimento
exponencial da distribui¢do exponencial). Destas medidas, o expoente de Hurst apresentou di-
ferencgas qualitativas (como discutido na secdo 5.1) e a dimensao fractal da trajetéria no plano
X-Y apresentou diferencas estatisticamente significativas (p < 0,05), sendo os valores de dimen-
s@o fractal maiores nos individuos portadores da Doenga de Parkinson. A figura 5.8 apresenta
os valores de dimensao fractal da trajetoria no plano X-Y calculados pelo método de contagem
de caixas para os individuos com a doenca e sem a doenca.

Valores maiores de dimensao fractal nos individuos com a doenga implicam em um aumento
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Figura 5.8 Dimensdo de hausdorff calculada pelo método Box Counting para individuos com e sem a DP -

movimento fisiolégico.

maior da medida da drea ocupada pela trajetéria com a diminuicdo do tamanho da unidade de
medida, em relagdo aos individuos sem a doenca. Isso implica que quando se observa o fend-
meno do tremor da DP a pequenas escalas, este possui maior irregularidade do que o que seria
observado no movimento de individuos sem a doencga. Este resultado estd em concordancia
com os valores elevados do expoente DFA encontrado para alguns pacientes. E possivel que
um estudo estatistico mais abrangente possa demonstrar a existéncia de correlacdo entre estas
duas medidas e corroborar esta no¢do de variabilidade a pequenas escalas na DP. A corrobora-
cdo desta idéia, por sua vez, pode levar a novos insights sobre os mecanismos subjacentes aos

sinais da Doenca de Parkinson.
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5.4 Exploracao de Novas Hipdteses

Uma hipétese nova testada neste trabalho esta relacionada com a existéncia de dois sub-
tipos motores dentro dos individuos com a Doenga de Parkinson, classificados de acordo com
o sinal predominante. A hipdtese testada foi a de que existem diferencas mensurdveis no mo-
vimento dos individuos de subtipos dominante tremor e dominante rigidez. Para avaliar esta
hipétese foram usadas as medidas de dimensao fractal (método Box Counting da trajetéria X-Y,
da trajedria X-Vx e método do espectro de frequéncia) e os expoentes de Hurst e de decaimento
exponencial. Por conta do reduzido nimero de individuos no entanto, a significancia estatistica
desta andlise ndo pode ser avaliada de forma satisfatdria, ja que o nimero de pacientes classi-
ficados nos subtipos rigidez e tremor foram respectivamente de quatro e trés pacientes. Apesar
disso, um resultado obtido foi importante e deve ser destacado. Um dos individuos portado-
res da doenga, em estdgio inicial (escala Hoehn-Yahr = 1) apresentou comprometimento motor
leve e por isso ndo pdde ser classificado de forma adequada quanto ao sinal predominante,
sendo classificado como pertencendo ao subtipo dominante tremor. A figura 5.9 apresenta o
grifico do expoente DFA para o movimento fisioldgico dos individuos dos dois subtipos. Nela
pode-se perceber que o valor de o para o individuo P5 € menor do que o valor associado com
os outros individuos do subtipo tremor. A figura 5.10 apresenta o grafico do expoente de de-
caimento exponencial A para o movimento fisiolégico de ambos os subtipos, na qual é possivel
observar que o valor de A para o individuo P5 é menor do que o valor associado com os outros
individuos do subtipo tremor. A figura 5.11 apresenta o grafico com os valores de dimensao
de hausdorff da série temporal X(t) calculados pelo método do espectro de frequéncia para o
movimento fisiol6gico dos dois subtipos, na qual o valor de Dy, para o individuo P5 € maior
do que o valor associado com os outros individuos do subtipo tremor. J4 a figura 5.12 apresenta
os valores de dimensao de Hausdorff da trajetéria no plano X-Y para o movimento ortostatico
dos dois subtipos, calculados pelo método de contagem de caixas. Nesta figura, o valor de
Dbox para o individuo P5 é menor do que o valor associado com os outros individuos do sub-
tipo tremor. Observa-se que em cada uma destas figuras os valores das medidas associados ao
individuo P5 possuem valores mais proximos aos valores obtidos nas medidas dos individuos
classificados dentro do subtipo tremor, como se este individuo tivesse de fato sido classificado
de forma incorreta. Este resultado é um resultado preliminar e deve ser investigado a fundo
mas, se confirmado, aponta para a possibilidade de classificar os portadores da doenca dentro
dos subtipos motores descritos ja nos estdgios iniciais da doenga.

Outra hipdtese investigada € a hipdtese de que algumas propriedades do movimento nos
dois subtipos motores guardam relacdo com a severidade da doenga. Para avaliar esta hiptese
foram usadas as mesmas grandezas usadas para avaliar a hip6tese anterior. Destas, trés me-

didas apresentaram uma tendéncia aparente: a dimensido de Hausdorff calculada pelo método
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Figura 5.9 Expoente DFA (Rigidez x Tremor) para o0 movimento fisiolégico
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Figura 5.10 Expoente de decaimento exponencial (Rigidez x Tremor)para o movimento fisiolégico

Box Counting para o movimentos ortostdtico (apresentadas nas figuras 5.12) e para o movi-
mento fisioldgico (apresentada nas figuras 5.13) dos individuos do subtipo rigidez e a dimensao
dehausdorff calculada pelo método do espectro de frequéncia para os individuos do subtipo
tremor, apresentada na figura 5.14. Na figura 5.12 e na figura 5.13 pode-se observar que os da-
dos dos individuos do subtipo rigidez (pontos em preto) apresentam uma tendéncia de aparente
crescimento com o aumento da severidade da doenca. J4 na figura 5.14, os dados dos pacientes
do subtipo tremor (pontos em vermelho) apresentam uma tendéncia aparente de decrescimento
com o aumento da severidade da doencga. No entanto, € importante ressaltar a dificuldade neste
tipo de avaliagdo, principalmente pela ambiguidade na escala Hoehn-Yahr.

A quantidade de dados € insuficiente para que seja feita uma andlise estatistica de correlagdo,

apesar do aparecimento de algumas tendéncias aparentes nos resultados de algumas medidas.



49

Dimensao (spec) X x Escala Hoehn-Yahr (fisio)

1,65 l
1604 ® ps f *
n

1,55 ‘
o)
£
i
4 150
>
8 1451 -
> ®  Rigidez
o 1,40 ® Tremor

L ]
1,35 +

1,30 T T T T T T T T T '
3,0 35 4,0

25
Escala H-Y
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Figura 5.12 Dimensio de hausdorff calculada pelo Box Counting (Rigidez x Tremor) para o movimento ortos-
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Figura 5.13 Dimenséo de hausdorff método Box Counting (Rigidez x Tremor) para o movimento fisiol4gico.



50

Dimensao (Spec) X x Escala Hoehn-Yahr (orto)

1,6 [ ]
4 [] f
1,5
-
e
w
RS .
x
8
o 13
]
[=]
1,24 I‘
1*1 T T T T T T T
1,0 15 20 25 3,0 35 40
Escala H-Y

Figura 5.14 Dimensdo de hausdorff método do espectro de frequéncia (Rigidez x Tremor) para 0 movimento

ortostatico.



. 51
CAPITULO 6

Conclusoes e Perspectivas

A Doenca de Parkinson é uma doenga que altera drasticamente o estilo de vida daqueles
que sao afetados por ela. Além do comprometimento motor, a qualidade de vida dos portadores
da doenca também € drasticamente atingida em diversos sentidos, principalmente por ser uma
doenca que atinge individuos de uma faixa etdria mais avancada e que muitas vezes dependem
em grande parte do auxilio de parentes e de outras pessoas para realizar tarefas simples do dia-
a-dia. Além disso, mesmo nao sendo uma caracteristica particular da DP, a perda de memoria e
capacidade cognitiva estd frequentemente relacionada quando o tépico sdo doencas neurodege-
nerativas. Neste sentido, qualquer avango no sentido de compreender melhor a doenga e ajudar
a melhorar a qualidade de vida daqueles que com ela convivem é bem vindo.

Neste trabalho, buscou-se estudar a aplicacdo de uma nova metodologia de medida do
movimento, baseada em filmagens, ao problema do estudo dos sinais motores da Doenca de
Parkinson. A necessidade do uso de novos métodos para descrever os sintomas da doenca de
parkinson (bem como de outras doencgas) € sublinhada pela inexisténcia de parametros objetivos
para classificar o movimento e pelo alto custo das formas de medida atualmente existentes no
ambito das dreas de saude e reabilitacdo. Esta nova metodologia deve servir ao propdsito de
utilizagdo tanto como ferramenta de estudo, na busca de uma melhor compreensao dos fatores
que contribuem para a ocorréncia dos sinais motores na DP, como também como ferramenta de
avaliacdo funcional no processo terapéutico para os portadores da doenga.

Buscou-se, no decorrer deste estudo piloto, ndo s6 implementar o uso de uma nova meto-
dologia na anélise dos sintomas da Doenca de Parkinson, mas também avaliar algumas hip6teses
gerais e especificas sobre o comportamento do organismo humano nesta doenca. A avaliacdo
destas hipdteses enfrentou certas dificuldades pelo reduzido ndmero de participantes no estudo.

Das hipéteses avaliadas neste trabalho, algumas foram suportadas pelos dados obtidos,
enquanto outras (seja pelo tamanho insuficiente do conjunto amostral, seja pela dindmica in-
trinseca da doenca) ndo foram corroboradas pelos dados. Das medidas utilizadas para avaliar a
primeira hipétese, associada com a perda de variabilidade na DP, a medida direta de variabili-
dade (o expoente de Hurst) ndo apresentou diferencas significativas entre individuos sauddveis
e individuos com a doenga. J4 a presenca de distin¢do entre o tremor fisiologico e o tremor or-
tostatico, uma medida indireta de variabilidade, mostrou que, para os individuos sem a doenca,

estes dois movimentos apresentam flutuacdes estatisticas distintas, enquanto para os individuos
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com a doenca de Parkinson esta distingdo nao foi evidenciada pelos dados. Assim, a hipdtese
de que o movimento na DP apresenta menos variabilidade do que o movimento de individuos
sauddveis parece ser insuficiente para descrever o fenomeno.

A segunda hipétese, de que a distribuicao de velocidades dos individuos com ou sem a doenga
apresenta uma distribui¢do do tipo lei de poténcia nao foi suportada pelos dados. De fato, as
distribui¢des de velocidade dos participantes (com a doenga ou sem a doenga) se ajustaram
a uma lei de decaimento exponencial (tipica de fendmenos descorrelacionados), com excecao
dos individuos que apresentam tremor. Estes possuem uma distribuicdo de velocidade de uma
forma distinta, diferente das duas anteriores, apresentando mais de um pico de velocidade. Es-
tudos mais abrangentes, com um nimero maior de participantes, sdo necessarios para modelar a
forma da distribuic@o de velocidade para estes individuos. Além disso, as faixas de velocidade
apresentadas pelos participantes com e sem a doenga foram diferentes.

A terceira hipétese, associada com distingdes entre o tremor fisioldgico postural para individuos
com ou sem a doenca foi corroborada por pelo menos uma das medidas, leia-se, a dimensdo de
Hausdorff da trajetéria X-Y, que apresentou diferencas significativas entre os dados de indivi-
duos com a doencga e sem a doencga.

As novas hipéteses exploradas neste trabalho, que dizem respeito a diferengas no movimento
entre individuos dos dois subtipos motores da DP nao puderam ser corroboradas, devido ao
tamanho insuficiente do conjunto de dados trés pacientes com tremor e quatro pacientes com
rigidez). Apesar disso, € possivel que estudos futuros possam demonstrar distincdes entre estes
dois subtipos.

Dentre as possibilidades e perspectivas futuras de trabalho pode-se citar a replicacdo do
estudo com um nimero maior de pacientes, afim de estabelecer estatisticas mais confidveis para
a avaliacdo das hipéteses discutidas neste trabalho. Também pode-se abordar o problema da
utilizacdo de medidas diferentes de complexidade para avaliar as propriedades dos sinais da
doenca, como entropia aproximada para avaliacdo da regularidade das séries temporais, expo-
ente de lyapunov para avaliar as propriedades cadticas do movimento e diversas outras. Por
fim, a realizacdo de estudos mais abrangentes que levem em consideragdo fatores nao conside-
rados neste trabalho, como eficicia da medicagdo em minimizar os sintomas, efeitos de género,

ocupacao, idade e idade de inicio da doenca na ocorréncia e nas caracteristicas dos sintomas.
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Tabela 6 Tabela com os dados da distribui¢do de velocidades do movimento ortostético
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