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Resumo

A doenca de Parkinson (DP) é uma doenca neurodegenerativa crdnica e progressiva carate-
rizada por uma diminuicdo do nUmero de neuronios dopaminérgicos na parte compacta da subs-
tancia nigra. Nesta doenca sao manifestados, primeiramente, sintomas nao-motores e a medida
que progride comecam a aparecer os sintomas motores. Esta doenca ndao tem cura e o diagnos-
tico precoce constitui um grande desafio. Na verdade, apenas é possivel fazer um diagnostico,
quando surgem os sintomas motores, numa fase equivalente a uma perda de cerca de 60% dos
neuronios dopaminérgicos. A avaliacao destes sintomas baseia-se, essencialmente, em testes
clinicos subjetivos, o que pode contribuir para a existéncia de diagnosticos inconsistentes.

Deste modo, nesta Dissertacao foi proposta uma metodologia que compreende o desenvol-
vimento e implementacao de dois modelos de Machine Learning, um para a classificacao auto-
matica da DP e outro para a classificacdo automatica da severidade desta doenca. A base de
dados utilizada inclui 126 participantes recrutados na regiao de Bauru (Sao Paulo, Brasil), dos
quais 63 eram doentes de Parkinson e encontravam-se na fase ligeira ou intermédia da doenca.
0 valor de exatidao mais alto que o primeiro modelo obteve foi 84,6%, através do algoritmo
naive Bayes. Os parametros da marcha identificados como fundamentais para distinguir indivi-
duos saudaveis dos doentes de Parkinson foram: comprimento do passo, velocidade do passo,
largura do passo e variabilidade da largura do passo. Em relacao ao segundo modelo, o valor
AUC mais elevado foi 0,786, alcancado pelo algoritmo Random Forest. Neste caso, as carate-
risticas que melhor distinguem a DP ligeira da intermédia foram: a variabilidade da largura da
passada e a variabilidade da duracao do apoio duplo do passo.

Por fim, conclui-se que os modelos de Machine Learning propostos podem ajudar os profis-
sionais de salde a diagnosticar a DP, bem como a estimar a severidade da doenca.
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Abstract

Parkinson’s disease (PD) is a chronic progressive neurogenerative disorder, which is charac-
terized by a decrease in the number of dopaminergic neurons in substantia nigra pars compacta.
In this disease, non-motor symptoms are first manifested, and as it progresses, motor symptoms
begin to appear. PD has no cure and early diagnosis is a great challenge. Indeed, only is possible
to make a diagnosis, when motor symptoms appear, at equivalent phase of a loss of about 60%
of dopaminergic neurons. Essentially, the evaluation of these symptoms is based on subjective
clinical measures, which can contribute to the existence of inconsistent diagnoses.

Thus, in this dissertation, the proposed methodology comprehends the development and
implementation of two Machine Learning models, one for the automatic classification of PD and
the other for the automatic classification of severity of this disease. The database used includes
126 participants recruited from the Bauru region (Sao Paulo, Brazil), of which 63 were Parkin-
son’s patients and were in the mild or moderate stage of the disease. The higher accuracy of
the first model was 84.6%, with the naive Bayes algorithm. The gait parameters identified as
fundamental to distinguish healthy individuals from Parkinson’s patients were step length, step
velocity, step width and step width variability. In second model, the higher AUC value was
0.786, achieved by Random Forest algorithm. In this case, the features that best distinguish
mild from moderate PD were stride width variability and step double support time variability.

Lastly, it is concluded that the proposed Machine Learning models can help health profes-
sionals to diagnosis PD, as well as to estimate the severity of disease.
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Capitulo 1

Introducao

0 presente capitulo, denominado Introducao, apresenta a motivacao e enquadramento ao
tema, bem como os objetivos propostos, metodologia, contribuices e estrutura deste docu-
mento.

1.1 - Motivacao e enquadramento

A doenca de Parkinson (DP) [1] é a segunda doenca neurodegenerativa mais comum, a se-
guir a doenca de Alzheimer. Nos Ultimos anos apresentou um crescimento mais rapido em ter-
mos de prevaléncia, incapacidade e morte (6,1 milhdes de pacientes em 2016 em contraste
com 2,5 milhdes de pacientes em 1990), com uma prevaléncia de 0,3% na populacao geral, 1%
para pessoas acima dos 60 anos e 3% para pessoas com idade igual ou superior a 80 anos. A taxa
de incidéncia da DP é de 8 em 18 pessoas por 100 000 pessoas por ano. A idade média de inicio
da doenca é 60 anos e a duracdao média da doenca (desde o diagndstico até a morte) é 15 anos.

Numa meta-analise realizada [2] em quatro populacdes norte-americanas, em 2018, a pre-
valéncia aumentou de pouco menos do que 1% em homens e mulheres com idades compreen-
didas entre 45 e 54 anos para 4% nos homens e 2% nas mulheres com idade igual ou superior a
85 anos. Na verdade, a mortalidade na primeira década apos a DP ter sido diagnosticada nao
esta a diminuir, em comparagdo com os individuos ndo afetados, mas sim a aumentar.

Também nos paises ndrdicos [3] se tem verificado um aumento da prevaléncia e da inci-
déncia da DP. Uma das razdes apontadas para esse aumento € o envelhecimento generalizado
da populacao. No entanto, estudos publicados mais recentemente apontam para um aumento
do risco da DP, particularmente em homens. Algumas das fundamentacdes encontradas nos
estudos sao a mudanca dramatica no comportamento de fumar, em finais do século XX, au-
mento da poluicao do ar e fatores de risco genéticos (p. ex. variante da proteina alfa-sinucle-
ina) influenciados por fatores de risco ambientais (p. ex. fumo do cigarro, alcool, exposicao da
vitamina D e niveis de urato) e outros fatores genéticos desconhecidos. Contudo, outros estudos
consideram como menos significativa a influéncia dos fatores ambientais.
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Um estudo transversal realizado em Portugal [4], em 2017, com uma amostra populacional
acima dos 50 anos de idade, calculou a prevaléncia da DP em 180 por 100 000 habitantes (IC
95% 30-327/100 000), embora com uma provavel subestimativa.

O tratamento com Levodopa e estimulacao cerebral profunda (DBS) tém ajudado a aumen-
tar a sobrevivéncia média dos doentes, situando-se atualmente nos 14,6 (+ 7,7) anos, compa-
rativamente aos 23,3 anos estimados para um adulto de 60 anos da populacao geral. Porém,
dada a complexidade e heterogeneidade da DP, é dificil estimar o progndstico de um doente
[4].

Uma vez que nesta doenca sao manifestados sintomas motores e nao-motores, o diagnoéstico
é baseado em caracteristicas clinicas. Um exemplo de sintoma motor comum que surge no
inicio da doenca e evolui com o tempo sao as alteragdes da marcha. Contudo, os médicos
recorrem a testes clinicos subjetivos para determinar a presenca e a severidade da DP. Esta
subjetividade na avaliacdo pode contribuir para a existéncia de diagndsticos inconsistentes [5],
[6].

Na verdade, alguns dos parametros da marcha sdo especificos e pioram a medida que a
doenca progride. Um sistema de analise da marcha quantitativo e objetivo pode melhorar a
atual forma de avaliar a marcha (semiquantitativa), auxiliando no diagndstico, na monitoriza-
cdo dos sintomas, na gestdo do tratamento, na reabilitacdo e até na prevencao e avaliacdo do
risco de quedas nos pacientes com DP [7].

A identificacdo da combinacao ideal de carateristicas da marcha que melhor definem a DP
€ essencial, no sentido de auxiliar no diagndstico e na gestao da doenca. O Machine Learning
ou Aprendizagem Automatica (ML) fornece um método que permite identificar a melhor com-
binacao de parametros espaciotemporais clinicamente relevantes [5]. Além disso, as técnicas
de ML podem ajudar profissionais de salde a diagnosticar a DP e a quantificar a progressao da
doenca. Porém, a analise da marcha nao é, por si sd, uma solucdo para a DP, devendo ser
complementada por outras fontes de informacao [8].

1.2 - Principais objetivos e metodologia seguida

Esta dissertacao tem como objetivo principal o desenvolvimento e implementacao de dois
modelos de ML, o primeiro, para o diagnodstico da DP e, o segundo, para a previsao da severi-
dade da DP com base nos parametros espaciotemporais provenientes de uma base de dados
constituida por um grupo de controlo e um grupo de pacientes com DP de uma regido de Bauru
(Sao Paulo, Brasil). Pretende-se ainda testar e validar o modelo implementado com recurso a
métricas de avaliacao.

Para garantir uma boa fundamentacao teodrica, na primeira parte da dissertacao é apresen-
tada a revisao da literatura sobre DP, analise da marcha e métodos de ML. Para um melhor
aprofundamento dos métodos de ML aplicados ao diagnostico e previsdo da severidade da DP
foi realizado um levantamento do estado da arte, com principal foco, nos métodos aplicados
no contexto da marcha humana.

1.3 - Contribuicdes

No ambito desta Dissertacdo as principais contribuicées sdo:
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e Analise detalhada da literatura, com a inclusdo de conceitos relacionados com DP,
marcha humana e ML, assim como é realizada uma revisao e comparacao dos mo-
delos de ML que permitem quer a identificacao da DP quer a previsao da severidade
da doenca nas mais diversas tecnologias de diagnostico assistido por computador,
com foco particular na analise da marcha.

e Proposta de dois modelos de ML, um para a classificacdo automatica da DP e, outro,
para a classificacao automatica da severidade da doenca.

¢ Desenvolvimento, implementacao, teste e validacao dos modelos de ML baseados
em algoritmos de aprendizagem supervisionada apresentados no estada da arte.

e Identificacdo dos parametros espaciotemporais de marcha que melhor distinguem
os individuos neurologicamente saudaveis dos doentes de Parkinson e, dentro do
grupo de doentes de Parkinson, identificacao dos parametros que diferenciam a DP
ligeira da DP intermédia. Além disso, os parametros selecionados sao comparados
com os estudos mencionados no estado da arte e interpretados de um ponto de
vista clinico.

e Comparacao de performances, no primeiro modelo, entre a utilizacao da validacao
cruzada (VC) 10-fold e a LOOCV (Leave-one-out cross-validation) na fase de apren-
dizagem e, no segundo modelo, entre a utilizacdo e a auséncia de técnicas sobre-
amostragem no conjunto de treino. Desta forma, é possivel perceber que aborda-
gens permitem melhorar os resultados da classificacao.

1.4 - Estrutura da Dissertacao

Para além deste capitulo introdutorio, este documento contém mais cinco capitulos.

0 Capitulo 2 apresenta os fundamentos teoricos relacionados com a DP (Seccdo 2.1 ), mar-
cha humana (Seccédo 2.2 ) e ML (Seccao 2.3 ). Relativamente a DP, é descrita a fisiopatologia,
seguida dos sinais e sintomas mais comuns, os meios de diagnostico e o tratamento. Na seccao
seguinte, é estudada marcha humana, nomeadamente, o ciclo de marcha “normal”, os métodos
de analise de marcha humana existentes e a marcha na DP. Na ultima seccao, dedicada ao ML,
€ apresentada a definicao, a perspetiva historica, as aplicacoes e os tipos de ML, assim como
o ciclo de vida de um modelo de ML. Dentro desta Gltima subseccdo sdo explicados os passos
necessarios para a implementacdao de um modelo: pré-processamento dos dados, selecao de
carateristicas, treino e avaliacdo da classificacdo. Ainda sao abordadas formas de otimizar o
modelo e a validacao. Também sdo enunciadas algumas métricas de avaliacao. No final é apre-
sentado um resumo do capitulo (Seccao 2.4).

No Capitulo 3 é apresentado o estado da arte relacionado com o ML aplicado ao diagnostico
e previsao do nivel de severidade da DP. Na Seccao 3.1 sdo abordados modelos de ML desen-
volvidos e implementados por autores, com base na analise da voz, na analise em sistemas nao-
wearable e wearable, analise da escrita e na analise em dados de EEG e outros dados clinicos.
Na Seccdo 3.2, os diferentes modelos sao comparados e discutidos. No final é apresentado um
resumo do capitulo (Seccao 3.3 ).

O Capitulo 4 inicia-se com a caraterizacao da base de dados (Seccdo 4.1 ), seguindo-se a
descricao da analise clinica realizada aos participantes, bem como a tarefa de locomocao
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executada, instrumentos e procedimento do estudo biomecanico. Na Seccao 4.2 é exposta a
metodologia proposta para esta Dissertacao. A Seccao 4.3 apresenta um resumo do capitulo.

No Capitulo 5 sao apresentados os resultados da implementacao dos dois modelos de ML no
dataset utilizado, seguindo a metodologia proposta. Na Seccao 5.1 encontram-se os resultados
relativos a classificacdo automatica da DP, enquanto na Seccao 5.2 sao apresentados os resul-
tados relativos a classificacdo automatica da severidade da DP. No final é apresentado um
resumo do capitulo (Seccdo 5.3 ).

No Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusoes finais desta Dissertacdo, bem como propostas
de trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Fundamentos Teodricos

A doenca de Parkinson (DP) € a segunda doenca neurodegenerativa mais comum a nivel
mundial. Em 1817, James Parkinson (1755-1824) descreveu-a, pela primeira vez, como uma
doenca neurologica, tendo sido realizadas importantes descobertas durante os mais de 200 anos
de historia da DP. Ao longo destes anos foram revelados varios aspetos sobre a DP, que incluem
caracteristicas clinicas e patoldgicas, anatomia e neuroquimica, fatores ambientais e genéti-
cos, hipdtese de disseminacao periférica para central da patologia através do nervo vago, avan-
cos na tecnologia de diagndstico e nas abordagens terapéuticas. Todas estas descobertas con-
tribuiram para uma melhor compreensao da fisiopatologia da doenca e, por consequéncia, uma
gestao mais abrangente da mesma [9].

Este capitulo esta dividido em quatro seccdes. A Seccao 2.1 “Doenca de Parkinson” apre-
senta uma caraterizacao da DP, incidindo na sua fisiopatologia e nos sinais e sintomas que
definem esta doenca. Seguidamente, é abordado o diagnostico clinico. Por fim, esta seccao
termina com uma breve abordagem sobre as diferentes formas de tratamento. A Seccao 2.2
“Marcha Humana” apresenta conceitos relacionados com o ciclo de marcha em individuos sau-
daveis, ou seja, “normal”, assim como aborda os varios parametros que sao obtidos a partir da
analise da marcha e os respetivos sistemas de analise. Por Gltimo, sera explorada a marcha
tipica em individuos com DP. Na Seccéo 2.3 “Machine Learning” sao abordados alguns conceitos
relacionados com o ML, comecando pela sua evolucao de um ponto de vista historico, as prin-
cipais aplicacoes, os tipos de ML e, por Gltimo, sdo exploradas as diferentes etapas do ciclo de
vida de um modelo de ML: pré-processamento dos dados, selecao de caracteristicas, escolha
do algoritmo de aprendizagem e treino e avaliacdo da classificacdo. Na Seccao 2.4 é apresen-
tado um resumo do capitulo.

2.1 - Doenca de Parkinson

Em 1817, Parkinson descreveu no trabalho, intitulado “An Essay on the Skaking Palsy”, va-
rias carateristicas da condicdo que, atualmente, tem o seu nome. Parkinson enfatizou o tremor
em repouso, postura em flexao, marcha festinante, disartria, disfagia e constipacao. Charcot e
outros, mais tarde, consideraram o termo “paralisia agitante” inapropriado, porque, na DP, a
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forca era, normalmente, bem preservada e muitos pacientes nao tremiam. Relativamente aos
sintomas nao-motores, no trabalho original de Parkinson, apenas sao referidas a ansiedade e a
depressao [10].

Nos primeiros anos da década de 60, a DP comecou a ser tratada com um medicamento
“milagroso” designado por Levodopa. Em 1967, foi aprovado pela FDA (Food and Drug Adminis-
tration). Este avanco foi um dos marcos mais importantes na farmacoterapia das doencas neu-
rologicas, na primeira metade do século XX. Este progresso deveu-se a uma série de grandes
avancos na compreensdao dos mecanismos neuroquimicos subjacentes a doenca. Atualmente,
apesar da evolucao significativa da farmacologia da DP, a Levodopa continua a ser essencial no
tratamento [11].

2.1.1 - Fisiopatologia

0 SNC (sistema nervoso central) consiste no encéfalo e na medula espinhal. Por outro lado,
o sistema nervoso periférico (SNP) é exterior ao SNC e inclui recetores sensoriais, nervos, gan-
glios e plexos. O encéfalo humano é constituido pelo cérebro, diencéfalo, cerebelo e tronco
cerebral. A substancia cinzenta na superficie exterior do cérebro é o cortex e, na profundidade
do cérebro, constitui os nucleos da base. A substancia branca, entre o cortex e os nucleos
centrais, € o centro oval. O centro oval consiste em feixes nervosos que ligam diferentes partes
do cortex cerebral e este a outras regides do SNC [12].

Os nucleos da base (ou ganglios da base) sao um grupo de cinco estruturas que se designam
por nucleo caudado, putamen, globo palido, nicleo subtalamico e substancia nigra (Figura 2.1).
Os trés primeiros nlcleos localizam-se no cortex cerebral. O globo palido é dividido em seg-
mento interno (GPi) e segmento externo (GPe). A substancia nigra é dividida em parte compacta
(SNpc, substantia nigra pars compacta) e parte reticulada (SNpr, substantia nigra pars reticu-
lata). O nicleo caudado e o putamen designam-se em conjunto por estriado; o putamen e o
globo palido em conjunto sdo chamados nlcleo lenticular [13]. Estes nlcleos integram coman-
dos motores, assegurando que determinados grupos musculares sao ativados ou inibidos.

Tdlamo
'\

Cépsula
interna

Ventriculo lateral

- Nucleo caudado

{ L Putamen

~ Segmento interno

=) / oy / ~ Ntcleo subtalamico
~ Substincial =
nigra |

Amigdala

Seccdo Frontal
Figura 2.1 - Nucleos da base: nicleo caudado, putamen, globo palido, nlcleo subtalamico e substancia
nigra (adaptado de [13]).

0 tronco cerebral contém o bulbo raquidiano, a ponte e o mesencéfalo. O bulbo raquidiano
encontra-se entre o cérebro e o cerebelo. Inclui centros reflexos para respostas visuais,
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auditivas e tateis. A ponte contém feixes de axonios localizados entre o cerebelo e o resto do
SNC. Além disso, a ponte, em conjunto com o mesencéfalo, regula a taxa de respiracao e tem
centros reflexos relacionados com movimentos da cabeca em resposta a estimulos visuais e
auditivos. O mesencéfalo contém um ndmero de centros reflexos para regular a frequéncia
cardiaca e a vasoconstricdo. Uma vez que se encontra superiormente a medula espinhal, con-
tém vias que ascendem e descendem entre a medula espinhal e os centros cerebrais superiores
[14].

Os nucleos da base estéo ligados a alguns nlcleos localizados no tronco cerebral que, juntos,
atuam como um grupo funcional que forma uma via motora. O estriado é o elemento que recebe
toda a informacao do cortex. A transmissao de informacao ocorre por duas vias: direta e indi-
reta. A via direta liga o estriado ao GPi e a SNpr. A via indireta conecta o estriado ao GPe, ao
nucleo subtalamico e ao conjunto GPi/SNpr. A via direta origina desinibicdo do talamo, en-
qguanto que a via indireta causa, ou reforca, a normal inibicdo do talamo. O talamo tanto pode
excitar o cortex (como resultado da via direta) como nado excitar (como resultado da via indi-
reta). O “interruptor” entre as duas vias é a SNpc, que se projeta para o estriado e liberta o
neurotransmissor dopamina. Os recetores da dopamina podem ser excitatorios (recetores tipo
D1) ou inibitorios (recetores tipo D2). A via direta é ativada pela dopamina e a via indireta é
inibida pela dopamina. Quando a SNpc dispara, os nucleos da base recebem informacéo de que
0 corpo esta no estado ativo e é mais provavel o movimento. Quando a substancia nigra esta
silenciosa, o corpo encontra-se no estado passivo e o0 movimento é inibido [15]. A Figura 2.2
apresenta o modelo classico para o circuito organizacional dos nicleos da base. Na imagem da
esquerda, a dopamina (azul) proveniente do SNpc desloca-se para o estriado para ativar a via
direta (verde) e inibir a via indireta (vermelha). Este processo causa inibicao do GPi, assim
como inibicdo do talamo e do cortex motor, promovendo o movimento. Na DP (imagem da
direita), a diminuicao de dopamina na SNpc causa hipoatividade da via direta e hiperatividade
da via indireta, levando a uma excessiva atividade do GPi. Como resultado, ha uma inibicao
excessiva do talamo e do cortex motor, levando a uma supressao do movimento.

Meodelo Classico [Saudavel) Modelo Classico (DP)

r—l=|Cortex Mator

— E ortex Motor

Estriado Estriado
AMSN - —] iMSN dMSHN IMSHN

5N|:ud
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-+ STN |
— L ] Y
[ alamo ] Tronco cerebral Tronco cerebral
/Medula espinhal /Medula espinhal
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—] Inibitéric  — Excitatdrio

Figura 2.2 - Diagrama ilustrativo do modelo classico para o circuito organizacional dos nlcleos da base
na condicao saudavel e na DP, respetivamente (adaptado de [16]).



2.1 - Doenca de Parkinson 9

As principais carateristicas patologicas da DP sao a perda dos neurénios dopaminérgicos com
subsequente despigmentacao da SNpc e a presenca da proteina alfa-sinucleina mal dobrada nas
inclusoes intra-citoplasmaticas designadas por corpos de Lewy (LBs). Quando os pacientes sao
diagnosticados, pela primeira vez, com esta doenca, uma proporcao substancial de neurdnios
dopaminérgicos no SNpc, cerca de 60%, ja desapareceu e a neurodegeneracdo continua a alas-
trar-se para outras regides do SNC.

Os LBs sao inclusoes intraneuronais, arredondadas e eosinofilicas e tém dois componentes:
alfa-sinucleina e ubiquitina. A alfa-sinucleina tem propensao para dobrar mal, tornando-se in-
sollvel e origina agregados da proteina beta-amiloide que se acumulam e formam inclusées
intracelulares. A mutacdo do gene SNCA, responsavel pela codificacao da alfa-sinucleina, pode
contribuir para um aumento da probabilidade de dobrar mal e agregar [17].

A deficiéncia da dopamina no estriado desempenha um papel importante no desenvolvi-
mento dos sintomas motores, embora nao seja claro se todos os sintomas sejam resultado ape-
nas da deficiéncia de dopamina ou se entao envolvidos outros neurotransmissores. Contudo,
sabe-se que a perda neuronal na DP nao se limita apenas aos neurdénios dopaminérgicos da
substancia nigra, mas também afeta outras estruturas produtoras de noradrenalina, serotonina
e acetilcolina [11].

Braak e os seus colegas propuseram um sistema de estadiamento de progressao da patologia
da alfa-sinucleina na DP com seis etapas. Inicialmente, as alteracdes ocorrem no tronco cere-
bral inferior e no bulbo olfatorio, com “disseminacao” progressiva para niveis mais elevados do
SNC, em etapas posteriores. Segundo esta teoria, as manifestacdes pré-clinicas da DP sdo nao-
motoras e, nas etapas mais tardias, deve estar associada com a deméncia cortical dos LBs [10].

Embora o mecanismo subjacente a patogénese da DP nao seja ainda compreendido, a evi-
déncia sugere que a agregacao da alfa-sinucleina soltvel tem um papel significativo no processo
neurodegenerativo da DP ao prejudicar muitas funcoes subcelulares [18].

2.1.2 - Sinais e sintomas

Habitualmente, a DP é entendida como um distirbio de movimento caraterizada, inicial-
mente, por lentidao de movimentos, tremor e rigidez muscular afetando uma parte do corpo.

Ao longo dos anos de progressao da doenca, os sintomas motores tornam-se mais generali-
zados, o tronco tende a inclinar para a frente, o equilibrio é afetado e a marcha torna-se mais
dificil.

Nos dias de hoje, a compreensao da DP é mais clara e releva ser um disturbio que envolve
numerosos sintomas nao-motores, que se podem manifestar no inicio da doenca, mas, tipica-
mente, tornam-se mais proeminentes e incapacitantes apos muitos anos de progressao da do-
enca [19].

Sintomas motores

Nas ultimas trés décadas, um nimero significativo de critérios e diretrizes tém sido intro-
duzidos para melhorar o diagnostico da DP. Como resultado, a exatidao do diagnéstico subiu de
75% para 82%, porém, varios pacientes ainda precisam da opinido de um médico especialista
em distUrbios de movimento [20].

Primeiramente, para se estabelecer o diagnostico da DP é necessario identificar se o paci-
ente tem parkinsonismo. Trata-se de um diagnostico clinico que se baseia em trés elementos-
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chave: bradicinesia, tremor e rigidez. Em qualquer um dos casos, a bradicinesia deve estar
presente e, pelo menos, um dos outros dois sintomas referidos [21].

A bradicinesia é definida como uma lentidao de movimento e uma progressiva reducao da
frequéncia ou amplitude dos movimentos repetitivos. Na pratica clinica, erradamente é comum
aparecer este termo como sinonimo de hipocinesia (movimentos de pequena amplitude) ou
acinesia (auséncia ou muito limitado movimento voluntario espontaneo). A bradicinesia pode-
se manifestar nos membros, na face, na voz e na marcha.

Por outro lado, o tremor de repouso € uma carateristica parkinsoniana que se manifesta
como um movimento ritmico de baixa frequéncia (4-6 Hz) em todo o membro em repouso e
desaparece no inicio do movimento [22]. E comum aparecer nas extremidades (envolvendo o
polegar e o indicador na forma de pill-rolling), no queixo, nos labios e na lingua.

A rigidez dos membros é caraterizada por um aumento da resisténcia ao movimento passivo
e é, normalmente, manifestado por um movimento em “roda dentada” [20].

Apds o parkinsonismo ter sido identificado, é importante excluir outras causas desta sin-
drome. Para isso, devem ser investigadas todas as carateristicas atipicas na histdria e no exame
clinicos. Além da presenca do parkinsonismo, existem outros indicadores que podem contribuir
para um diagnostico clinico da DP. A presenca de sintomas nao-motores € importante, uma vez
que podem ser proeminentes no inicio da doenca [21].

Além dos trés elementos-chave, a instabilidade postural é outra carateristica comum na DP
mais avancada. Neste sintoma motor ha uma incapacidade para fazer ajustes na posicdo do
corpo, no sentido de manter o equilibrio e o impulso apropriado durante o movimento. A insta-
bilidade postural surge na DP como resultado de varios fatores: funcdo motora progressiva-
mente degenerativa que inibe uma resposta adequada; perturbacao dos reflexos posturais; dis-
tarbios dos mecanismos de propriocepcao (percecdo da localizacao espacial) do corpo; e mu-
dancas posturais, tais como inclinar-se, reduzir a oscilacao do braco e diminuir a passada da
perna [23].

A bradicinesia, o tremor, a rigidez e a instabilidade postural sao considerados como sinto-
mas cardinais da DP. No entanto, existem outros sintomas motores, tais como o freezing da
marcha (FoG) e a postura em flexao, que sao mais pronunciadas nas fases mais tardias da do-
enca [24]. O FoG é caraterizado por um bloqueio motor na marcha, devido a falta de movimento
dos pés, parecendo que estao colados ao chdo. Muitas vezes, os pacientes tentam mover, mas
nao conseguem. Este fenomeno surge devido a incapacidade de gerar deslocamento da postura
suficiente para iniciar o movimento para a frente. Muitas vezes, o FoG impossibilita a tentativa
de iniciar a marcha. Por outro lado, a postura em flexao comeca a surgir com o avancar da
doenca, sendo evidente a flexdao no pescoco, torax, cotovelos, ancas e joelhos [25].

Na DP existem outros sintomas motores secundarios, nomeadamente, a micrografia e au-
séncia de expressao facial. No primeiro caso, o doente escreve com um tamanho de letra cada
vez mais pequeno. Ja a expressao facial assemelha-se a uma mascara, uma vez que ocorre uma
diminuicdo dos movimentos faciais involuntarios [26].

Além disso, 90% dos pacientes com DP desenvolvem alteracdes na voz e na fala durante o
percurso da doenca. Estas alteracoes sao caraterizadas, principalmente, por uma diminuicao
do volume da voz (hipofonia) e uma qualidade de voz ofegante e rouca (disfonia) [10].

Sintomas nao-motores
Alguns dos sintomas ndo-motores ja tinham sido identificados por James Parkinson: distir-
bios de sono, disfuncao gastrointestinal, disfuncao da bexiga e fadiga (extrema exaustao).



2.1 - Doenca de Parkinson 11

Porém, nas Ultimas décadas, assistiu-se a um aumento do reconhecimento da prevaléncia e da
importancia da disfuncdo ndao-motora, tanto no diagnéstico como na gestdo da DP. Atualmente
€ aceite que a doenca, nao sé é caraterizada por determinados aspetos motores, como também
tem numerosos sintomas nao-motores [27].

Alguns dos sintomas nao-motores comuns sao: deméncia, alucinacdes, depressao, apatia e
disturbio do sono. A deméncia é caraterizada por uma diminuicao na atencdo, na memodria e
nas funcoes visuoespaciais que comprometem as atividades do dia-a-dia. Pode ser acompanhada
por mudancas afetivas, alucinacdes e apatia. As alucinacdes sao um fenomeno sensorial (p. ex.
visual, auditivo, somatico, tatil, olfativo) que ocorre na auséncia de estimulos e pode ser dis-
tinguido de ilusdes, que envolve a ma interpretacdo na presenca de um estimulo [28]. A de-
pressao, comum em pacientes com DP, é considerada como clinicamente significante em 35%
da populacéo de pacientes. Em comparacdo com a depressao observada em pessoas sem DP, é
mais moderada, embora envolva mais frequentemente apatia e anedonia. Muitas vezes surge
antes de comecarem os sintomas motores. A apatia ocorre em 90% dos pacientes com DP e
coexiste com a depressao e a deméncia, apesar de poder ocorrer em separado. Tem sido re-
portada nos primeiros estagios da doenca [29]. DistUrbios de sono é outro sintoma nao-motor
muito comum, afetando até 98% dos pacientes. Inclui fragmentacao do sono, insonia, distirbio
de comportamento do sono durante o movimento rapido dos olhos (REM, do inglés Rapid Eye
Movement), excessiva sonoléncia diurna, movimentos periddicos dos membros durante o sono
e desregulacao do ritmo circadiano.

Outro sintoma nao-motor comum ¢é a disfuncao autondémica, reportada com uma prevaléncia
entre 14% e 80%. Inclui a desregulacédo cardiovascular, gastrointestinal, urinaria, pupilar e dos
sistemas termorreguladores. Pode surgir em qualquer etapa da doenca, embora seja mais evi-
dente no inicio e até numa etapa pré-motora, com um aumento, ao longo do tempo, dos sinto-
mas gastrointestinais, urinarios e ortostaticos [30].

Por outro lado, a perda de olfato é outro sintoma nao-motor que surge com frequéncia.
InvestigacOes mais recentes sugerem tratar-se de um dos primeiros sinais da presenca de Par-
kinson [23].

2.1.3 - Diagnostico

0 diagnostico clinico baseia-se no exame fisico e em exames laboratoriais, nomeadamente
testes sanguineos, e em estudos por imagem do cérebro e da medula espinhal.

Os avancos observados na imagiologia tém permitido compreender varios distirbios neuro-
logicos como, por exemplo, a DP. Dentro das varias modalidade de imagem existentes desta-
cam-se os estudos de tomografia computorizada por emissao de fotao, os exames de ressonan-
cia magnética (RM) e de tomografia por emissdo de positroes [31].

Os estudos de tomografia computorizada por emissdao de fotdo, do inglés Single Photon
Emission Computed Tomography (SPECT) com a utilizacdo de um transportador dopaminico
(DaT) permitem identificar a presenca da disfuncdo neuronal da dopamina pré-sinaptica, dis-
tinguindo a DP de outros tipos de parkinsonismo neurodegenerativos. No caso da DP, ha uma
reducdo da captacdo do DaT nos ganglios da base. Além disso, o exame de DaT SPECT tem uma
elevada exatidao (98%-100% na sensibilidade e na especificidade) na detecdo de perda de cé-
lulas nigroestriadas em pessoas com DP. Em 2011, a FDA aprovou o exame de DaT SPECT para
a distincao entre DP e tremor essencial, embora ndo seja executado com frequéncia.
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Por outro lado, as imagens por RM, tipicamente, nao sao muito Uteis no diagnostico da DP.
Contudo, pode ajudar a distinguir a DP de outros tipos de parkinsonismo (p. ex. no parkinso-
nismo vascular sao visiveis alteracbes vasculares nas imagens) [32].

Os estudos do metabolismo da glucose no cérebro por tomografia por emissao de positroes
(PET, do inglés Positron Emission Tomography) sao um importante contributo no diagnédstico e
monitorizacao da DP. Este metabolismo pode ser medido com exatidao e fiabilidade, através
do radiofarmaco "8F-FDG (fluorodesoxiglucose). A captacao deste radiofarmaco aumenta com a
atividade sinaptica e diminui na presenca de disfuncdo neuronal. Estes estudos sao relevantes
na DP, porque a disfuncao neuronal precede alteracdes estruturais nao detetadas nas imagens
cerebrais anatomicas [33]. Contudo, este tipo de exame tem como principal desvantagem uma
limitada resolucdo temporal e espacial, além de expor o ser humano a radioatividade. Em al-
ternativa, a ressonancia magnética funcional deve ser considerada. Uma das técnicas mais usa-
das é a técnica BOLD (Blood Oxygen level-dependent) que consiste na detecao de alteracoes
dos niveis de saturacao de oxigénio no sangue [11]. Esta técnica, em combinacao com medicoes
eletrofisiologicas, permite medir o input e o processamento de informacao neuronal dentro da
regido cerebral. Através da técnica BOLD tém sido realizados estudos para averiguar as conse-
quéncias funcionais da perda de dopamina da via nigroestriatal na DP. Além disso, & possivel
avaliar as funcdes ndo-motoras, tais como a atencdo e a memodria, e os efeitos agudos de uma
intervencao terapéutica [34].

Outro tipo de avaliacao da DP consiste na medicao subjetiva da DP, por meio da quantifi-
cacao dos sinais e sintomas dos pacientes e da incapacidade causada pela doenca, no sentido
de monitorizar o percurso da doenca e o efeito das intervencoes terapéuticas [35]. Seguida-
mente sao apresentadas algumas escalas e questionarios que permitem fazer essa medicao.

Escala UPDRS

A Unified Parkinson’s Disease Rating Scale (UPDRS) tem sido amplamente utilizada e exten-
sivamente testada devido as suas propriedades clinimétricas [36]. A escala UPDRS original é
constituida por quatro partes ou subescalas: avaliacdo da atividade mental, cognicao, compor-
tamento e humor; avaliacdo das atividades de vida diaria; avaliacao da funcdo motora; e com-
plicacbes do tratamento. Quanto maior for o resultado obtido nesta escala, maior sera a inca-
pacidade associada a doenca.

Em 2001, a Sociedade de Distirbios de Movimento (MDS) recomendou uma nova versao da
UPDRS, mantendo as quatro partes, mas com solucdes para algumas ambiguidades identifica-
das, fornecendo instrucdes claras e incorporando problemas da DP clinicamente pertinentes.
Em junho de 2008, foi apresentada uma nova versao da escala UPDRS proposta pela MDS (MDS-
UPDRS) [37], [38]. Tal como a escala UPDRS, a nova versao é constituida por quatro partes
(Tabela 2.1).

Tabela 2.1 - Nova versao da escala UPDRS proposta pela MDS [37].

Parte Descricao

I Avaliacao dos aspetos ndao motores da vida diaria
Il Avaliacao dos aspetos motores da vida diaria
] Avaliacao da funcao motora

v Complicacdes motoras
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As partes | e Il contém 13 itens cada, a parte Il consiste em 18 itens e a parte IV tem 6
itens [35]. No total sao 50 itens ou questdes e cada questao avalia uma determinada incapaci-
dade com cinco opcoes de resposta (0 = normal, 1 = discreto, 2 = ligeiro, 3 = moderado, 4 =
grave) [39]. A MDS-UPDRS-III € uma medida importante, tanto de ponto de vista de investigacao
como na pratica clinica diaria, uma vez que permite determinar objetivamente o desempenho
motor e a sua progressdo ao longo do tempo. A pontuacao maxima possivel € 132 pontos [40].
Martinez-Martin et al. [41] propuseram pontos de corte para subclassificar os pacientes da DP,
a partir das pontuacdes da MDS-UPDRS. No caso da MDS-UPDRS-Ill, a DP encontra-se no estagio
ligeiro/moderado para os pontos de corte entre 32 e 33 e no estagio moderado/grave para os
pontos de corte entre 58 e 59.

Escala de Hoehn & Yahr (HY)

A escala HY é o sistema mais amplamente utilizado e aceite universalmente, com o intuito
de avaliar a incapacidade funcional na DP [42]. Esta escala permite dividir a severidade dos
sintomas em graus, utilizando uma escala de 1 a 5 para avaliar a extensao da incapacidade
clinica dos pacientes. Pacientes cujos sintomas se situem nos estadios entre 1 e 3 sdao conside-
rados minimamente desabilitados e conseguem ter uma vida independente. Se estiverem entre
os estadios 4 e 5 sao considerados severamente desabilitados [43]. Na versao modificada desta
escala, existem 7 opcoes de resposta, ou seja, foram acrescentados os estadios 1,5 e 2,5 [36],
tal como apresentado na Tabela 2.2.

Tabela 2.2 - Escala HY modificada para a DP [42].

Estadio Descricao
1 Envolvimento unilateral
1,5 Envolvimento unilateral e axial
2 Envolvimento bilateral sem instabilidade postural
2,5 Doenca bilateral ligeira com recuperacao no teste de retropulsao
Doenca bilateral ligeira a moderada com instabilidade postural e indepen-
3 déncia fisica
4 Incapacidade grave, embora consiga andar ou permanecer de pé sem ajuda
5 Confinado a cadeira de rodas ou a cama, a nao ser que receba ajuda

A escala HY modificada descreve a severidade da doenca de forma mais ampla. Os estadios
1 a 2 correspondem a fase ligeira da DP, os estadios 2,5 a 3 equivalem a fase moderada e os
estadios 4 e 5 definem a fase avancada (grave) da doenca [44].

Mini-Exame do Estado Mental (MMSE)

O MMSE (do inglés Mini-Mental State Examination) é um questionario que foi desenvolvido
na década de 70, com o objetivo de identificar individuos com deterioracdo cognitiva em estu-
dos de campo. Atualmente, é o teste cognitivo breve mais conhecido e com mais aplicagdes no
ambito da avaliacdo do estado mental, nomeadamente em estudos epidemiologicos, da inves-
tigacdo clinica e na pratica clinica [45].
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A pontuacdo maxima deste exame € 30. A deméncia é detetada se ponto de corte se situar
entre 24 e 26. As pontuacoes mais elevadas sao interpretadas como um funcionamento cognitivo
normal. Este exame inclui tarefas, tais como avaliar a orientacao no tempo e espaco, constru-
cao visual, memoria, linguagem e aspetos praticos [46].

Avaliacdo Cognitiva de Montreal (MoCA)

Tal como o MMSE, o MoCA é um teste para avaliar a funcao cognitiva global e permite
detetar a deméncia. Além disso, € sensivel na identificacdo de défice cognitivo ligeiro, situado
entre a deméncia e o normal (de acordo com a idade). Permite avaliar a performance em dife-
rentes dominios cognitivos, incluindo memoria, funcdo executiva e capacidades visuoespaciais.
Na DP tem sido utilizado para avaliar a deméncia e défice cognitivo ligeiro [47].

2.1.4 - Tratamento

Na verdade, existem trés tipos de tratamento para a DP: farmacologico, neurocirdrgico e
terapia de suporte (por exemplo, exercicio fisico, fisioterapia, terapia da fala e medidas die-
téticas). Até 2016, os tratamentos disponiveis eram de natureza sintomatica. Atualmente nao
existe uma terapia capaz de abrandar a progressao da DP ou até prevenir a sua manifestacdo
[48].

O tratamento farmacologico adotado em caso de sintomas motores é baseado em medica-
mentos dopaminérgicos, ou seja, baseados em dopamina. A Levodopa é o medicamento stan-
dard, sendo o mais utilizado no inicio da terapia. Contudo, com a progressdo da doenca e uma
menor capacidade do sistema para armazenar dopamina, a maioria dos pacientes experiencia
uma resposta com duracdo mais curta a doses individuais, com fases alternadas de boas e mas
respostas, movimentos involuntarios da cabeca, tronco e membros (discinesias) e outras com-
plicacbes motoras [49]. A maioria dos pacientes com DP comeca a ter uma resposta oscilante a
Levodopa até 5 anos apos o inicio da toma. As oscilagdes mais comuns consistem em alteracoes
na funcdo motora presumivelmente associadas com mudancas na concentracdo e eficacia da
dopamina no corpo estriado. No estado on, os sintomas estao controlados e ha uma elevada
concentracao e eficacia da dopamina no corpo estriado. No estado off, ha uma baixa concen-
tracdo ou reduzida eficacia da dopamina no corpo estriado, estando associada a uma reemer-
géncia dos sintomas motores parkinsonianos [11], [23], [50].

Quando os sintomas de DP sao extremamente graves e a medicacdo nao € capaz de reverté-
los, deve ser considerada a neurocirurgia, nomeadamente, a estimulacao cerebral profunda
(DBS) como opcéao final para o tratamento. Esta terapia consiste no envio de impulsos elétricos
para certas partes do cérebro (geralmente na substancia nigra ou globo palido, que comunica
com a substancia nigra), através de um dispositivo neuroestimulador que é um implante cere-
bral. A area alvo desta terapia situa-se no nlcleo subtalamico. A estimulacdo dos neuronios
pode levar a neurogénese e neuroplasticidade e uma melhoria dos problemas motores a longo
prazo, tais como a discinesia e tremor, e todos os sintomas em resposta a Levodopa [51].

No tratamento farmacologico para sintomas nao-motores sao utilizados medicamentos que
tratam estes sintomas por intermédio de outros neurotransmissores. Sao tratamentos similares
aos adotados a populacdo geral (sem DP). No caso de deméncia é recomendado, pela MDS, a
utilizacao da rivastigmina. Para o tratamento da depressao sao sugeridos inibidores seletivos
da recaptacao da serotonina e da norepinefrina e antidepressivos triciclicos. Além disso, sao
sugeridas abordagens nao-farmacolégicas, tais como terapia cognitivo-comportamental e DBS.
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Relativamente a psicose, deve ser considerada a interrupcao da administracao de certos medi-
camentos, tais como anticolinérgicos, amantadina, agonistas da dopamina, inibidores da MAO-
B (Monoamina-oxidase B) e, por vezes, a Levodopa. Se persistir, pode ser necessario um trata-
mento com trés opcdes: pimavanserina, clozapina e quetiapina. No caso de distirbios de sono
e fadiga ndo existem tratamentos farmacologicos que se revelem eficazes na atenuacao destes
sintomas. Relativamente aos distUrbios de sono, pode ser recomendada a toma de melatonina
e, se necessario, clonazepam, embora nédo exista evidéncia da sua eficacia [32]. Em relacao as
disfuncdes autonomicas, existem alguns tratamentos farmacoldgicos bem sucedidos, contudo
devem ser testados, primeiro, os tratamentos nao-farmacologicos [52].

Além do tratamento farmacoldgico e neurocirurgico, deve ser incentivada a pratica do exer-
cicio fisico a todos os pacientes, uma vez que traz beneficios a nivel motor e funcional. De
facto, a sua pratica é fundamental no tratamento de sintomas motores, nomeadamente nas
alteracdes da marcha e do equilibrio, que ndao melhoram com a toma da medicacdo. Porém,
caso a pratica de exercicio fisico seja interrompida, os beneficios serdo perdidos apos alguns
meses [53].

2.2 - Marcha Humana

Marcha refere-se ao deslocamento do centro de gravidade durante a locomocao. Nos huma-
nos é conseguido a custa do movimento sincronizado dos membros inferiores e do tronco, re-
sultando no movimento de uma posicao para outra. Trata-se de uma caracteristica do compor-
tamento do ser humano, influenciada por fatores mutuamente independentes, tais como o
peso, o género e a idade [54].

A programacao locomotora ocorre nos centros supraespinhais e envolve a conversao de uma
ideia num padrao de atividade muscular que é necessaria para a marcha. Esta programacao
supraespinhal pode ser considerada como um comando central locomotor que é transmitido
pelo tronco cerebral e pela medula espinhal. A execucao deste comando envolve a ativacao dos
centros neurais inferiores que, subsequentemente, estabelecem a sequéncia de padroes da
atividade muscular e o feedback sensorial a partir dos mUsculos, articulacdes e outros recetores
que modificam os movimentos [55].

A analise da marcha permite um estudo aprofundado de como um individuo caminha ou
executa determinadas funcdes sempre que se desloca de um ponto a outro. Além disso, permite
compreender melhor os movimentos do corpo enquanto caminha, para que o médico forneca o
melhor tratamento possivel ao paciente, caso este tenha um problema na marcha [56].

2.2.1 - Ciclo de marcha “normal”

O ciclo de marcha normal tem duas principais fases: a fase de apoio e a fase de balanco,
tal como se pode observar na Figura 2.3. A fase de apoio subdivide-se em cinco pontos de
referéncia e a fase de balanco subdivide-se em trés pontos.
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Figura 2.3 - Ciclo da marcha humana normal (adaptado de [57]).

Durante a fase de apoio, apenas um pé esta em contacto com o chao. Esta fase tem os
seguintes pontos de referéncia: 1) Toque do calcanhar é o momento em que o calcanhar toca
o chao. Nesta fase, o peso do corpo gradualmente é transferido para o0 membro de apoio; 2)
Transferéncia de carga é o momento em que todo o pé contacta o chdo. Tal como anterior-
mente, o peso do corpo continua a ser transferido para o membro de apoio; 3) Apoio médio é
o ponto médio da fase de apoio; 4) Apoio final € o momento em que o calcanhar deixa o chao;
5) Pré-balanco é o momento em que o halux levanta e deixa completamente o chao.

A fase de balanco comeca imediatamente apds a fase de apoio. Corresponde ao momento
do ciclo de marcha em que o pé nado esta em contacto com o chdo. A perna permanece no ar e
balanca para a frente. Esta fase tem os seguintes pontos de referéncia: 1) Balanco inicial surge
quando o individuo tenta acelerar as pernas; 2) Balanco médio é o momento em que a perna
permanece no centro da fase de balanco; 3) Balanco final surge quando o individuo tenta de-
sacelerar até parar a perna, preparando-a para o proximo toque do calcanhar [58].

Analisando a marcha, embora pareca que a fase de apoio e a fase de balanco sejam respon-
saveis por 50% do ciclo de marcha, tal suposicao é falsa. A fase de apoio é responsavel por 60%
do ciclo de marcha, enquanto que a fase de balanco é responsavel pelos restantes 40%. Isso
deve-se ha existéncia de um periodo de dupla sustentacdo dos membros, em que ambos os pés
estao em contacto com o chao [59].

2.2.2 - Métodos de analise da marcha humana

A analise da marcha inclui a medicdo de parametros temporais, cinematicos, cinéticos e
eletromiografia (EMG) dinamica, a partir das quais podem ser tiradas conclusdes sobre o indi-
viduo (saude, idade, tamanho, peso, velocidade, etc.) [60].

Os diferentes tipos de parametros sao apresentados de seguida [60]:

e Antropométricos - consideram as dimensdes corporais humanas e incluem a idade, o

género, o peso, a altura, o comprimento do membro e o indice de massa corporal (IMC).

e Espaciotemporais - também conhecidos como parametros gerais da marcha. Sao res-
ponsaveis por fornecer uma forma simples de avaliar objetivamente a marcha (especi-
ficacdes da marcha). Os parametros da marcha consideram parametros temporais e
espaciais, tais como comprimento do passo e da passada, largura do passo, cadéncia,
velocidade, fases de apoio e de balanco e eventos espaciotemporais do apoio do pé e
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da saida do halux. A Figura 2.4 representa alguns parametros espaciais avaliados no
ciclo da marcha. Na Tabela 2.3 sao apresentadas definicoes de alguns termos utilizados
na analise da marcha.

Ciclo da Marcha

< >
- »>
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Largura do

passo
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Comprimento do. passo

Comprimento da passada

Figura 2.4 - Exemplos de parametros espaciais da marcha (adaptado de [57]).

Cinematicos - sdo medidas ou descricdoes geométricas de movimento dos segmentos cor-
porais. E o movimento do corpo no espaco sem considerar forcas. Exemplos de parame-
tros cinematicos sao os angulos das articulacdes ou dos segmentos, o movimento angu-
lar, a aceleracao e a trajetoria do segmento.

Cinéticos - é um grupo de forcas envolvido na producdo da forca de reacdo do solo
(FRS), torque, padrdes de pressao e forcas articulares.

Parametros de EMG - sao requisitados no estudo da atividade muscular durante a mar-
cha. Para a aquisicao de potenciais de acao das unidades motoras (MUAPs) utilizam-se
elétrodos de superficie ou de agulha.

Combinados - para uma melhor analise e visualizacao, os investigadores combinam pa-
rametros como angulos das articulacdes e FRS com parametros antropométricos.

Tabela 2.3 - Definicdes de alguns termos utilizados na analise da marcha.

Termo

Definicao

Comprimento do passo [59] Distancia entre dois apoios de calcanhar sucessivos

Comprimento da passada Distancia percorrida por um individuo durante um ciclo, entre um apoio
[55] do calcanhar e o proximo do mesmo pé

Largura da passada [55] Distancia mediolateral entre os dois pés

Cadéncia [61] NUmero de passos por minuto

Duracao do apoio simples Intervalo de tempo em que apenas um pé esta em contacto com o chao

[61]

(medida em s)

Duracao entre a parte inicial e final da fase de apoio quando os dois pés

Duracao do apoio duplo [61]

estao em contacto com o chao (medida em s)

Duracao da passada [62] Duracao do ciclo da marcha completo (medida em s)

Intervalo de tempo entre sucessivos contactos de cada pé com o chao

Duracao do passo [63]

(medida em s)

Velocidade da passada [62] Comprimento da passada dividido pela duracao da passada

Comprimento do passo dividido pela duracao do passo para cada mem-

Velocidade do passo [64]

bro inferior separadamente
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Através do estudo da marcha, em individuos saudaveis, é possivel determinar os intervalos
de valores normais relativamente aos parametros da marcha [65]. Na Tabela 2.4 sao apresen-
tados exemplos desses intervalos observados de forma independente, em varios estudos reali-
zados, em diferentes faixas etarias.

Tabela 2.4 - Parametros da marcha em individuos saudaveis e nas diferentes faixas etarias ([66]-[68]).

Parametro espaciotemporal Jovem (5 anos) Adulto Idoso
média = dp média + dp média = dp

Comprimento do passo (m) 0,44 + 0,04 0,69 + 0,002
Comprimento da passada (m) 0,87 + 0,08 1,38 +0,056 1,34+0,18

Largura do passo (m) - 0,14 + 0,01
Largura da passada (m) - - 0,1 £0,03

Cadéncia (passos/min) 141,1 + 14,7 122 + 4,27
Velocidade (m/s) 1,03+ 0,18 1,40+ 0,09 1,22 +0,23
Apoio simples (s) 0,35+ 0,03 0,40 + 0,02 0,41 + 0,04
Apoio duplo (s) 0,16 + 0,05 0,19+ 0,02 0,29 +0,07

Duracao do passo (s) 0,43 + 0,06 0,50 + 0,02
Duracao da passada (s) - 0,99 £ 0,03 1,12 +0,12

dp - desvio-padrao

A quantificacdo dos desvios dos parametros da marcha em relacdo aos valores normais
forma a base do diagnéstico clinico e do potencial tratamento para pessoas com incapacidades
motoras.

Por outro lado, existem dois tipos de sistemas que permitem analisar a marcha de forma
objetiva: ndo-wearable e wearable. Os sistemas nao-wearable sao estacionarios e requerem a
aplicacao de sensores que adquirem dados da marcha, enquanto o sujeito caminha. Por outro
lado, os sistemas wearable permitem a captura e analise dos dados de marcha, fora do labora-
torio, durante as atividades de rotina diarias. Também ha o sistema hibrido que combina os
dois métodos [56].

Existem trés tipos de sistemas ndo-wearable: sistemas Oticos de captura de movimento,
plataformas de forca e tapetes instrumentados. Os sistemas dticos de movimento podem ser
divididos em sistemas baseados em marcadores e sistemas sem marcadores. Os sistemas base-
ados em marcadores utilizam marcadores refletores colocados em pontos anatomicos (p. ex.
articulacées), permitindo a captura do movimento de cada parte do corpo. Sao sistemas alta-
mente precisos (estimativa média de ruido = 0,03-0,05%) e reproduziveis [coeficiente de cor-
relacao intraclasse (ICC) > 0,95]. Relativamente aos sistemas sem marcadores, nao sao tao
precisos nem fidedignos, contudo, tém como vantagens, um reduzido tempo de preparacao e a
auséncia de obstaculos ao movimento (provocados pelos marcadores). Existem dois tipos de
sistemas sem marcadores: sistemas de visao ativos e passivos. Os sistemas ativos emitem luz
infravermelha e visivel, através de um laser ou pulsos de luz padronizados ou modulados. Os
sistemas passivos utilizam técnicas de analise de imagem em tempo real [69].

Relativamente aos Ultimos dois sistemas ndo-wearable, tanto as plataformas de forca (Fi-
gura 2.5) como os tapetes instrumentados sao equipados com sensores localizados no chao, que
medem parametros relacionados com a marcha. Existem dois tipos de sensores de chao:
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plataformas de forca e sistemas de medicao da pressao. As plataformas de forca diferem dos
sistemas de medicao de pressao, porque, embora também quantifiquem o centro de pressao,
nao medem diretamente o vetor de forca aplicado. Os sistemas de medicdo de pressao sao Uteis
para quantificar o padrao de pressao exercida pelo pé no chéo, ao longo do tempo. Os sensores
de chao, ao contrario dos sistemas oticos, analisam a FRS, ou seja, a forca exercida pelos pés
de um individuo no chao, enquanto este caminha [56], [70].

Figura 2.5 - Exemplo de uma plataforma de forca, mostrando as trés componentes da FRS (Fx, Fy, Fz) e
os trés momentos de forca (Mx, My, Mz) medidos quando o individuo esta em contacto com a mesma [71].

Os sistemas wearable utilizam sensores localizados em diversas partes do corpo, tais como
pés, tornozelos, joelhos, coxas, ancas ou cintura. Estes sistemas incluem acelerémetros, giros-
copios, magnetometros, sensores de forca, extensometros, goniometros, marcadores ativos,
EMG, etc. Alguns destes sensores sao abordados de seguida.

Os sensores inerciais sao os mais utilizados na analise da marcha e permitem medir a velo-
cidade, aceleracao, orientacéo e forcas gravitacionais. Combinam acelerémetros com girosco-
pios. Podem conter magnetometros. A Figura 2.6 a) ilustra um exemplo de sensor inercial po-
sicionado no pé.

Os goniometros medem angulos das articulagdes, tais como tornozelos, joelhos, ancas e
metatarsos. Podem ser baseados em extensémetros, sensores indutivos ou mecanicos.

Os sensores ultrassonicos medem o tempo que demora para enviar e receber a onda produ-
zida quando é refletida num objeto. Estes sensores permitem medir o comprimento do passo
ou da passada, assim como a distancia de separacédo entre os dois pés.

Os sensores de forca medem a FRS produzida debaixo do pé e convertem-na, de modo pro-
porcional, em tensao. Na Figura 2.6 b) é apresentado um protétipo de um sapato instrumentado
com um sistema wearable constituido por cinco sensores de forca triaxiais. Os sensores de
pressao sao, normalmente, usados para a medicao da distribuicado da pressao plantar, detecao
da fase da marcha e detecao do passo. A maioria dos sensores utilizados nos modelos sao do
tipo resistivo, piezoelétrico, capacitivo e piezorresistivo [72].

A EMG mede, de forma indireta, a atividade muscular a partir de elétrodos de superficie ou
em agulha, analisando a acao dos misculos na extremidade inferior durante a marcha humana.
Os elétrodos funcionam como sensores de EMG que detetam potenciais de tensao e fornecem
informacao sobre o tempo e a intensidade da contracao muscular, podendo ser comercializados
em combinagcao com a tecnologia wireless, tal como se observa na Figura 2.6 c). Enquanto os
elétrodos de superficie sdo utilizados quando se pretende obter informacdes gerais sobre a
atividade muscular, os elétrodos de agulha limitam-se ao estudo de um musculo em particular
[73].
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Figura 2.6 - Exemplos de sensores wearables para analise da marcha: a) Sensor inercial posicionado no
pé [74]; b) Prototipo equipado por um sistema com cinco sensores de forca triaxiais para medicao da FRS;
c) Sensores de EMG wireless comercializados (incluem elétrodos e unidade de comunicacédo wireless) [73].

Embora os sistemas nao-wearable sejam altamente precisos, fidedignos e fornecam resul-
tados detalhados, requerem equipamentos pesados e dispendiosos. Por outro lado, os sistemas
wearable providenciam menos detalhe, mas podem ser usados em ambiente comunitario, ga-
rantindo feedback em tempo-real a médicos e pacientes [69]. A Tabela 2.5 apresenta, para
cada técnica de analise de marcha, os parametros que podem ser extraidos e o respetivo ICC.

Tabela 2.5 - Comparacao entre as diferentes técnicas utilizadas na analise do ciclo de marcha [69].

Técnica de Andlise Parametros obtidos ICC

Espaciais e temporais; 0,95-1,00
Captura de movimento baseada em marcadores ]
cinematicos

Espaciais e temporais; 0,91-0,98
Captura de movimento sem marcadores
cinematicos

FRS; 0,22-0,97
Plataformas de forca
cinematicos

Tapetes instrumentados Espaciais e temporais 0,69-0,99

Sensores de pressao Espaciais e temporais 0,90-0,99

Espaciais e temporais; 0,90-0,99
Sensores inerciais
cinematicos

Atualmente, muitos laboratorios e clinicas de analise de marcha combinam os dois tipos de
sistemas. A Figura 2.7 ilustra um exemplo de um laboratorio equipado com a tecnologia BTS
GaitLab. Este laboratorio contém camaras de video sensiveis aos infravermelhos, sensores iner-
ciais, tapete instrumentado para medicao da FRS, EMG wireless, workstation, sistema de gra-
vacao de video, ecra de TV e estacdo de controlo [70].
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Figura 2.7 - Exemplo de laboratoério que combina sistemas nao-wearable e wearable, equipado com a
tecnologia BTS GaitLab, da empresa BTS Bioingenieering [70].

A utilizacao dos dois sistemas em laboratorio oferece uma maior sensibilidade e fiabilidade,
contudo sao dispendiosos, exigem muito tempo e espaco, assim como necessitam de certas
capacidades técnicas para a operacdo. Em alternativa, existem sensores portateis (p. ex.
Kinect®, Nintendo Wii Balance e GAITRite®) e wearable que sao menos dispendiosos e, também,
medem de forma fidedigna parametros da marcha dentro e fora da clinica. Um exemplo da
aplicacao clinica sao as intervencoes de treino de equilibrio na prevencao de quedas [69].

2.2.3 - Marcha na doenca de Parkinson

Na DP, o comprometimento da marcha é uma condicdo em constante evolucao e podem ser
detetados diferentes padroes de marcha, a medida que a doenca progride [7].

A marcha parkinsoniana [23], [31], [75] é caraterizada por um reduzido movimento dos
musculos do tronco e dos membros superiores e inferiores, o que resulta numa marcha com
uma base de apoio reduzida, lenta e arrastada com passos curtos e rapidos (Figura 2.8). Ha uma
tendéncia involuntaria para aumentar a velocidade dos passos cada vez mais curtos, devido a
uma alteracao descontrolada do centro de gravidade para a frente, com uma incapacidade para
terminar o movimento (festinacdo). O movimento das articulacbes é reduzido, em virtude da
rigidez, ocasionando, geralmente, uma reduzida ou auséncia de oscilacao dos bracos. A marcha
na DP reflete uma combinacao de acinesia, diminuicao dos reflexos posturais, distonia, rigidez
e tremor. Os pacientes da DP apresentam, muitas vezes, uma postura em flexao, com o tronco
projetado para a frente, a cabeca inclinada para baixo, os bracos moderadamente fletidos nos
cotovelos e as pernas ligeiramente fletidas. Os dedos e punhos apresentam tremor de repouso,
embora os bracos se mantenham iméveis. A medida que o paciente caminha para a frente, as
pernas permanecem fletidas nos joelhos, pernas e tornozelos. Além disso, costuma ter dificul-
dade em comecar a andar, apds ter estado parado ou sentado por um longo periodo de tempo.
Os movimentos de marcha podem parar involuntariamente e o paciente “congela” a marcha,
fenomeno designado por FoG, ao tentar passar por uma porta ou entrar no elevador. O FoG [25]
€ muito comum na DP e tanto surge nos estados on como off. Ha, ainda, uma dificuldade para
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alterar o sentido do movimento (virar “em bloco”). A velocidade da marcha é lenta, o equilibrio
é reduzido e ha uma maior propensao para os pacientes cair.

¥ Tronco inclinado
para a frente

Ausénciade (]
expressao facial

Fala lenta,
mondtona e

arrastada Braos

fletidos
Rigidez e tremor
nos membros e
na cabeca

Marcha lenta e
arrastada

Figura 2.8 - Postura tipica de um doente de Parkinson (adaptado de [76]).

Os autores Zanardi et al. [77] realizaram uma revisdo sistematica e meta-analise de 72
estudos, envolvendo 3027 participantes, de modo encontrar diferencas nos parametros da mar-
cha entre 1510 pacientes de DP no estado on e um grupo de controlo com 1517 individuos
saudaveis. Nos doentes de Parkinson foi observada uma velocidade da marcha mais reduzida
em comparacao com o grupo de controlo, assim como, uma diminuicao do comprimento da
passada e da duracao da fase de balanco. Os autores consideraram a possibilidade de a bradi-
cinesia e rigidez associados a inatividade fisica contribuirem para a diminuicao da velocidade
e, por esta estar estritamente relacionada com o comprimento da passada e a cadéncia, estes
parametros serem igualmente afetados. Além disso, estes individuos apresentaram uma ca-
déncia e duracao do apoio duplo superiores ao grupo de controlo. Segundos os autores, quer o
aumento da cadéncia quer da duracao do apoio duplo podem estar associados com uma reduzida
estabilidade dinamica da marcha na DP. Por outro lado, ndo foram encontradas diferencas entre
os grupos relativamente a largura do passo nem a duracao do apoio simples.

A marcha na DP pode também ser analisada consoante a severidade da sua progressao. Na
fase inicial da doenca, prevalece uma diminuicao da velocidade da marcha, do comprimento
do passo e da duracao da fase de balanco, associados a um aumento parcial da cadéncia, em
compensacao. Este facto pode estar relacionado com a deficiéncia de dopamina, uma vez que
esta responde muito bem a terapia de substituicao de dopamina [10]. Além disso, os sintomas
motores sao, muitas vezes, assimétricos, devido ao facto de a neuropatologia dos nlcleos da
base ser assimétrica. A variabilidade da marcha é maior nos pacientes com DP do que em indi-
viduos saudaveis. Entre o estagio ligeiro e moderado da doenca, grande parte dos parametros
espaciotemporais afetados na fase inicial progridem bilateralmente, de modo que a assimetria
diminui. E comum a fase de apoio duplo e a cadéncia aumentarem [78]. Os dist(rbios da marcha
sdo mais complexos (bloqueios motores, festinacao) que, em conjunto com o desequilibrio,
tornam a DP mais incapacitante. Muitas vezes, tanto os distUrbios de marcha como os problemas
de equilibrio podem nao ser suficientemente controlados pelo tratamento farmacoldgico ou
pela DBS [79]. Em fases mais avancadas da doenca, os bloqueios motores sao mais frequentes
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e acompanhados de um reduzido equilibrio e controlo postural, com um grande risco de queda.
Nesta fase é recomendado a utilizacdo de auxiliares de marcha ou cadeira de rodas [78].

A avaliacao da marcha de uma paciente com DP deve ser realizada em todas as fases do
processo de acompanhamento. Dois exemplos de testes de marcha sao o teste de marcha dos
10 m e o teste timed up and go (TUG). Ambos os testes apresentam validade e fiabilidade em
casa e em ambiente clinico. No teste de macha dos 10 m, o paciente é solicitado para caminhar
em linha reta, de modo a ser medida a velocidade de marcha, o comprimento do passo e a
frequéncia do passo. No teste TUG, é pedido ao paciente para se levantar e caminhar 3 m para
a frente, virar e voltar para a sua cadeira. Desta forma, € avaliada a rotacao e o inicio e fim da
marcha. Através dos dois testes, é ainda possivel observar outras carateristicas como a postura
corporal, a velocidade e a fluéncia do passo, o comprimento da passada e a distancia entre os
pés (base) [11].

O tratamento com dopaminérgicos ou DBS ajudam a melhorar a marcha, embora nao tanto
como noutros sintomas motores. E dificil de tratar, mas no estado off pode recuperar com a
medicacdo dopaminérgica. Além disso, a marcha pode melhorar através de pistas visuais ou
auditivas ritmicas. O canto mental também pode ser uma mais-valia na melhoria da perfor-
mance da marcha. A terapia fisica pode ajudar, embora se traduza num beneficio de curto
prazo [25].

2.3 - Machine Learning

Recentemente, o Machine Learning ou Aprendizagem Automatica (ML) tem recebido uma
consideravel atencao devido a sua capacidade de prever com exatidao uma grande variedade
de fendmenos complexos [80].

O ML é uma area da ciéncia da computacao que estuda algoritmos e técnicas para solucionar
automaticamente problemas dificeis de programar usando métodos de programacao convenci-
onais. Pesquisar na Internet ou reconhecimento de voz sao alguns dos exemplos mais bem-
sucedidos da aplicacao do ML [81].

Por outro lado, a inteligéncia artificial (IA) € um conceito mais vasto e refere-se a area da
ciéncia da computacado dedicada ao desenvolvimento de sistemas que executam tarefas que,
normalmente, necessitam de inteligéncia humana. Pode ser interpretada como a incorporacao
da inteligéncia humana em maquinas e baseia-se em regras e algoritmos estipulados.

A IA engloba o ML e o ML, por sua vez, engloba o Deep Learning (DL). Esta Ultima vertente
inclui modelos computacionais e algoritmos que imitem a arquitetura das redes neuronais bio-
logicas no cérebro [Artificial Neural Networks (ANN) ou redes neuronais artificiais]. Sempre
que o cérebro recebe novas informacdes, este tenta compara-las com informacdes ja conheci-
das para tentar entendé-las. O cérebro decifra as informacdes através de rotulos (labels) e
atribui os itens a varias categorias. O DL emprega o mesmo conceito [82].

2.3.1 - Perspetiva historica

A historia do ML esta intimamente relacionada com a histdria da IA. Os investigadores que
estabeleceram e desenvolveram o conceito de ANN e ML, adquiriram este conhecimento através
dos seus envolvimentos na evolucdo da tecnologia de aviacao no inicio do século XX. Assim
como a tecnologia aeronautica nao precisa de imitar um passaro para atingir o seu proposito,
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na IA nao é necessario produzir maquinas que entendam e pensem como os seres humanos para
atingir o desempenho necessario.

Por outro lado, em 1943, McCulloch e Pitts publicaram um artigo no qual sugerem redes
neuronais como forma de imitarem cérebros humanos [83].

A origem do conceito IA também remonta a década de 40, mais especificamente em 1942,
quando o escritor Isaac Asimov publicou um texto intitulado “Runaround”. Este texto aborda a
histdria de um robot desenvolvido pelos engenheiros Gregory Powell e Mike Donavan, além de
enunciar as trés leis da robotica:

e Lei 1: um robot nao pode causar danos a um ser humano ou deixar que algum ser hu-

mano se magoe;

e Lei 2: Um robot tem de obedecer a ordens por um ser humano, exceto quando essas

ordens entram em conflito com a primeira lei;

e Lei 3: um robot tem de proteger a sua propria existéncia desde que nao entre em con-

flito com a primeira ou segunda lei.

0 trabalho de Asimov inspirou geracdes de cientistas na area da robética, IA e ciéncia da
computacao [84].

Posteriormente, o conceito de usar computadores para simular o comportamento inteli-
gente e pensamento critico foi descrito, pela primeira vez, por Alan Turing, em 1950. No livro
“Computers and Intelligence”, Turing criou um simples teste, mais tarde designado por “Turing
test”, para averiguar se os computadores eram capazes de ter inteligéncia humana. Seis anos
mais tarde, John McCarthy descreveu, pela primeira vez, Al como “a ciéncia e a engenharia de
fazer maquinas inteligentes” [85].

Um dos primeiros exemplos de IA foi uma parte de software desenvolvida pela IBM, nome-
adamente, por Arthur Samuel, através da qual era possivel jogar damas de forma auténoma
apos a recolha de dados e analise de todas as opgoes disponiveis antes de tomar uma decisdo
[86]. Foi nesta altura, em 1959, que foi introduzido, pela primeira vez, o termo “Machine Le-
arning” [87].

Entre os anos de 1950 e 1960, os computadores eletronicos comecaram a ser utilizados e os
algoritmos foram desenvolvidos para permitir modelar e analisar grandes conjuntos de dados.
No inicio emergiram trés grandes ramos no ML: aprendizagem simbolica descrita por Huntt et
al., métodos estatisticos por Nilson e redes neuronais por Rosenblatt. Estes trés ramos deram
origem a métodos mais avancados: métodos de reconhecimento de padrées ou estatisticos, tais
como KNN (do inglés K-Nearest Neighbors), analise discriminativa e classificadores bayesianos;
aprendizagem indutiva de regras simbolicas, tais como algoritmos de inducdo das arvores de
decisao (DT, do inglés Decision Trees); e as ANN [88].

Além disso, Rosenblatt foi pioneiro no desenvolvimento de perceptrons. Um perceptron era
um dispositivo eletronico, construido em conformidade com os principios biologicos, com ca-
pacidade para aprender. Por outro lado, os engenheiros elétricos Widrow e Hoff criaram um
sistema designado por ADALINE (ADAptive Linear Element), em 1960. O método utilizado para
aprender era diferente do perceptron, uma vez que empregava a regra dos minimos quadrados.
Em 1962, Widrow e Hoff desenvolveram um procedimento de aprendizagem que examinava o
valor antes que o peso o ajustasse [89].

Nos anos 70, o trabalho em IA levou a criacdo dos Expert Systems, embora a linguagem
PROLOG tenha sido desenvolvida previamente, por Colmereuer. Tratava-se de uma linguagem
mais adequada para a criacao destes sistemas. Em 1971, Edward Shortliffe inventou o sistema
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MYCIN cujo objetivo consistia no diagnostico de infecdes bacterianas no sangue, assim como
apresentava uma proposta de terapia farmacoldgica.

Os anos 80 trouxeram uma grande mudanca, visto que as corporacoes reconheceram a pos-
sibilidade de utilizar IA. Trabalhos realizados na IA resultaram em resultados significativos,
tendo sido encontradas aplicacdes praticas, nomeadamente, em jogos logicos. Este progresso
levou a que, em 1994, um programa de computador derrotasse o campeao mundial de xadrez
[90].

Em 2015, as redes neuronais artificiais regressaram na forma de DL, quando o AlphaGo, um
programa desenvolvido pela Google, conseguiu derrotar o campeao mundial no jogo de tabu-
leiro Go, feito nunca alcancado por computadores. Atualmente, as ANN e a DL formam a base
da maioria das aplicacoes que conhecemos em IA. Sao a base dos algoritmos de reconhecimento
facial utilizados no Facebook, dos algoritmos de reconhecimento de voz e dos carros autonomos
[84].

2.3.2 - Aplicacoes do Machine Learning

O ML fornece métodos automatizados que podem detetar padrdes nos dados e usa-los para
executar determinadas tarefas [91]. Na Subseccao 2.3.4 sao abordados os tipos de tarefas ou
modelos no ML.

Seguidamente sao apresentados os critérios que podem ser seguidos de modo a identificar
as tarefas para as quais os métodos de ML podem ser Uteis [92]:

e A tarefa envolve uma funcao que mapeia inputs bem-definidos para outputs bem-defi-

nidos;

e Existéncia de grandes conjuntos de dados ou possibilidade de serem criados contendo

pares input-output;

e A tarefa fornece feedback percetivel com objetivos bem-definidos e métricas;

e A tarefa ndo envolve longas cadeias de logica ou raciocinio que dependam de diversos

conhecimentos prévios;

e A tarefa nao requer explicacées detalhadas de como a decisao foi feita;

e A tarefa tem uma tolerancia ao erro e ndo necessita de solucbes comprovadamente

corretas;

e O fendmeno ou funcdo sendo aprendida ndo deve mudar rapidamente com o tempo;

e Na&o é necessario nenhuma destreza especializada, capacidades fisicas ou algum tipo de

mobilidade.

Por sua vez, os problemas em ML dividem-se em duas categorias: classificacao ou regressao
[93]. No caso da classificacao, se, por exemplo, o objetivo de um sistema for classificar cara-
teres escritos a mao, entao este recebe uma imagem e atribui uma de duas classes possiveis:
Classe 1 (C1) ou Classe 2 (C2). Para representar o resultado da classificacao em termos de
variavel y, podemos considerar que, se a imagem for classificada como C1, entado y recebe o
valor 1 e, se a imagem for classificada como C2, entao y recebe o valor 0. Desta forma, é
possivel constatar que os valores atribuidos aos inputs sao discretos ou categoricos. No caso dos
problemas de regressao, os valores atribuidos sao continuos. Tanto a regressao como a classifi-
cacao podem ser vistas como casos particulares de aproximacao de uma funcao. No caso dos
problemas de regressdo, é a funcao de regressao que o sistema se pretende aproximar, en-
quanto nos problemas de classificacdo, as funcdes que o sistema procura aproximar é a proba-
bilidade de estar associada a diferentes classes expressas em funcao das variaveis input. Na
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Tabela 2.6 sao apresentados mais exemplos de problemas de classificacao, regressao ou classi-
ficacao e regressao simultaneamente.

Tabela 2.6 - Exemplos de problemas de regressao, classificacao e regressao e classificacao simultanea-
mente (adaptado de [94]).

Regressao Classificacdo Regressao e Classificacdo
o |dentificar proactivamente as | e Encontrar nomes de locais | e Identificar clientes mais rentaveis para
pecas do carro que podem fa- | ou pessoas num texto. a empresa.
lhar.

e Prever a quantidade de di- |e Identificar pessoas com | e Encontrar campos de petroleo, minas
nheiro que uma pessoa gastara | base em imagens ou grava- | de ouro ou sitios arqueologicos com base
no produto X. coes de voz. em locais existentes.

e Prever o nimero de erupcoes | ¢ Reconhecer passaros com
de um vulcao num periodo de |base no seu chilrear.
tempo.

e Prever a receita anual de|e Identificar tumores e do-
uma empresa. encas.

e Prever que equipa ga-
nhara a Liga dos Campedes
em futebol.

Para resolver estes problemas de ML, existem funcdes de aproximacao de diferentes tipos
tais como modelos lineares, SVMs (do inglés Support Vector Machines), DT, processos Gaussia-
nos, entre outros [91]. Tanto os problemas de classificacao como os de regressao fazem parte
dos métodos de aprendizagem supervisionada [81] que sera explorado na Subseccédo 2.3.4 .

2.3.3 - Tipos de Machine Learning

Os métodos de ML podem dividir-se em trés categorias principais (aprendizagem supervisi-
onada, aprendizagem nao supervisionada e aprendizagem por reforco)[95], dependendo se sao
treinados ou ndo com supervisdo. Alguns autores consideram a existéncia de uma quarta cate-
goria que consiste na combinacao das técnicas de aprendizagem supervisionada e nao supervi-
sionada (aprendizagem semi-supervisionada) [96].

Aprendizagem supervisionada

Na aprendizagem supervisionada, o conjunto de treino consiste em pares input e output
desejado (label). O objetivo € aprender uma funcao de mapeamento de inputs para outputs.
Na Figura 2.9, os inputs sao os pontos no plano bidimensional e os outputs sao as labels atribu-
idas a cada input (circulos ou cruzes). Neste exemplo, o objetivo é aprender a realizar classifi-
cacdo binaria, isto é, a prever duas classes. Exemplos deste tipo de técnica de ML incluem a
classificacao das mensagens do email em spam ou nao-spam [95].
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Figura 2.9 - Exemplo de aprendizagem supervisionada (adaptado de [95]).
Portanto, este tipo de modelo de ML apenas se aplica em dados com labels associadas, o
que implica que haja interacdo humana para etiquetar os dados [94].
Os algoritmos mais populares de aprendizagem supervisionada sao: SVM, random forest (RF)
e neural network [97]. Estes algoritmos sao abordados na Subseccao 2.3.4 .

Aprendizagem nao supervisionada

Na verdade, a maioria dos grandes conjuntos de dados nao tem labels associadas e, neste
caso, a abordagem aprendizagem supervisionada nao pode ser aplicada. Porém, é possivel
trabalhar nestes dados, através do estudo da distribuicao dos dados e inferir verdades sobre os
mesmos em diferentes partes da distribuicdo. E ainda possivel estudar a estrutura e valores nos
dados e inferir novos dados mais significativos e estruturas a partir deles [94].

No exemplo da Figura 2.10, os inputs sao, novamente, pontos no plano bidimensional, mas
nao é fornecida informacao sobre a label correspondente. Neste caso, o objetivo é agrupar
conjuntos de pontos input que estdo mais proximos uns dos outros, de modo a atribuir uma
label a cada ponto. Desta forma, sao criados clusters (delimitados pelas linhas a tracejado)
[95].
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Figura 2.10 - Exemplo de aprendizagem nao supervisionada (adaptado de [95]).

Os algoritmos mais populares de aprendizagem nao supervisionada sao: K-means clustering
e self-organizing neural networks. Na primeira técnica, o algoritmo agrupa os dados em varios
grupos que partilham caracteristicas similares ou proximas. No segundo caso, o algoritmo orga-
niza neuroénios no sentido de minimizar os erros da funcao designada para o problema [97].

Aprendizagem por reforco
Aprendizagem por reforco é um tipo especial de método de aprendizagem que necessita de
ser tratado em separado dos métodos de aprendizagem supervisionada e nao supervisionada.



28 Fundamentos Teoricos

Este método envolve o feedback do ambiente, ou seja, ndo é exatamente sem supervisao,
contudo, ndo tem um conjunto de amostras com labels associadas para o treino, logo ndao pode
ser tratado como supervisionada. Neste tipo de ML, o sistema esta continuamente a interagir
com o ambiente em busca de produzir o comportamento desejado (atingir um objetivo) e a
receber o feedback do ambiente [87]. Tal como se observa na Figura 2.11, esta técnica de
aprendizagem envolve duas entidades: o Agente e o Ambiente. Durante o treino do Agente,
este, primeiramente, toma uma acao que, por sua vez, afeta o Ambiente, causando mudanca
de estado. Este processo gera uma recompensa imediata e o Agente toma uma nova acao, dando
continuidade ao ciclo [98].

L 3

Agente

estado FeCOmpensa acdo

Ambiente

E

Figura 2.11 - Aprendizagem por reforco (adaptado de [98]).

0 objetivo do Agente é maximizar a recompensa cumulativa esperada através da interacao
com o Ambiente desconhecido ao longo do tempo. Desta forma, aprende quais as acées que
deve executar para aumentar a recompensa e atingir o objetivo [99].

Aprendizagem semi-supervisionada

Este tipo de ML combina simultaneamente a aprendizagem supervisionada e nao-supervisi-
onada. A aprendizagem semi-supervisionada permite obter uma performance superior ao abran-
ger o conhecimento de supervisao, fornecido por um conjunto de treino pequeno com labels
associadas e a informacao sobre a distribuicao das amostras provida pelo conjunto de amostras
nao supervisionado [100].

A Figura 2.12 mostra um exemplo de aprendizagem semi-supervisionada que inclui dados
de treino parcialmente com labels, ou seja, uma pequena porcao dos dados tem labels associ-
adas e uma grande porcao nao tem labels [101]. O objetivo deste modelo é treinar com o menor
numero de dados etiquetados possivel, de modo a tornar o processo menos dispendioso [94].
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Figura 2.12 - Aprendizagem semi-supervisionada [101].
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2.3.4 - Ciclo de vida de um modelo de Machine Learning

Para que seja implementado um modelo de ML é necessario seguir as seguintes etapas:
escolha do dataset (conjunto de dados) e selecao de caracteristicas, escolha do algoritmo de
aprendizagem e um modulo de avaliacao [102], tal como mostra a Figura 2.13.

Dataset »| Selegdo de
caracteristicas

= > Conj. conj.
Teste Treino

Selecdo do
modelo de
aprendizagem

Escolha do
algoritmo de
aprendizagem

1

1

1

' Processo de
: aprendizagem
'

1

1

Avaliagao

A

) . .
1 a=-»b o conhecmento de a é
! Métricas de desempenho necessario para b

> 0 processo a € um pré-requisito
4 b para o processo b

Figura 2.13 - Exemplo de um ciclo de vida de um projeto de Machine Learning (adaptado de [102]).

O dataset consiste no input de um modelo de ML. Posteriormente, pode ser dividido em
conjunto de treino (do inglés training set) e conjunto de teste (do inglés test set). Apos a
escolha e aquisicao do dataset, os dados passam por uma etapa de pré-processamento que
consiste na preparacao dos dados, extracdo de caracteristicas, normalizacao do dataset e apli-
cacdo de técnicas de amostragem. Seguidamente é explicada mais detalhadamente cada etapa
do pré-processamento dos dados.

A preparacao do dataset consiste na escolha do formato mais adequado, ou seja, em matriz.
Na extracao de carateristicas, os dados originais sao transformados em carateristicas potenci-
almente (teis na aprendizagem. Apos a extracao, os datasets sdo normalizados, para que con-
tenham valores que variem dentro de um intervalo especifico. Por exemplo, na normalizacao
Min-Max, o dataset é normalizado para [0,1]. Por Gltimo, quando o dataset nao esta balance-
ado, ou seja, existe um desequilibrio significativo se compararmos o nimero de amostras em
cada classe, pode levar a performances insatisfatorias [97], [103]. Para contrariar isso, é ne-
cessario aplicar técnicas que aumentem ou diminuem o nimero de amostras de uma classe de
modo a obter uma distribuicao balanceada, nomeadamente, ao aplicar a técnica de sobre-
amostragem (do inglés oversampling) ou a técnica de sub-amostragem (do inglés undersam-
pling), respetivamente. No primeiro caso, as amostras pertencentes a classe minoritaria sao
selecionadas e replicadas aleatoriamente. No segundo caso, as amostras pertencentes a classe
maioritaria sao removidas aleatoriamente.

Um exemplo de técnica de sobre-amostragem é o SMOTE (Synthetic Minority Oversampling
Technique) que gera amostras sintéticas minoritarias para aumentar o nimero de amostras da
classe minoritaria. Neste caso, nao é necessario adicionar informacao extra, pois os dados sdo
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reutilizados. Contudo, o processo de aprendizagem consome mais tempo, uma vez que o data-
set original contém um nimero muito pequeno de amostras minoritarias [104].

Selecdo de caracteristicas

Por vezes, o tamanho do dataset pode ser demasiado grande, sendo crucial investiga-lo em
termos de informacao irrelevante e redundante, antes de aplicar um algoritmo de aprendiza-
gem. O processo de selecao de carateristicas € utilizado no sentido de descobrir e remover esse
tipo de informacao (tanto quanto possivel), com o objetivo de construir um pequeno subcon-
junto de carateristicas altamente preditivo e evitar o overfitting dos dados de treino [102].

Existem dois tipos de métodos de selecao de caracteristicas, também designados por mé-
todos de reducado da dimensionalidade do espaco de caracteristicas: método Filter e método
Wrapper [105]. O método Filter (Figura 2.14) efetua um processo de selecao de carateristicas
independente do algoritmo de aprendizagem. Neste caso, apenas sao selecionados os atributos
que ocupam os primeiros lugares no ranking, relativamente ao cumprimento de um determinado
critério de selecado. Utiliza um critério de relevancia e €, geralmente, uma etapa de pré-pro-
cessamento. Trata-se de um método conhecido pela sua rapidez, mas com tendéncia para se-
lecionar grandes subconjuntos de caracteristicas [106], [107].

Conjunto com todas «| Selecionar o melhor - Algoritmo de
as caracteristicas - subconjunto 7| aprendizagem
¥
Performance

Figura 2.14 - Método Filter (adaptado de [108]).

Por outro lado, o método Wrapper (Figura 2.15) utiliza uma abordagem que seleciona ite-
rativamente, através de um ciclo de feedback, os atributos que melhoraram a performance do
algoritmo de aprendizagem utilizado para treinar o modelo. Ao contrario do método Filter,
cada conjunto é avaliado no contexto especifico do algoritmo de aprendizagem. Tem como
vantagem a sua exatidao, mas com uma execucao lenta e cada problema classificacao requer
uma nova selecao de um subconjunto [106], [107]. Ambos os métodos sao independentes do
tipo de técnica de ML [109].

Selecionar o melhor subconjunto

| v

Conjunto com todas Gerar o | Algoritmo de N

as z:aracteristicas > | subconjunto " Aprendizagem »  Performance
A [

Figura 2.15 - Método Wrapper (adaptado de [108]).
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Além dos métodos referidos, também existe o método Embedded (Figura 2.16) que combina
as vantagens do método Filter com o método Wrapper [110]. Neste método, a selecado de ca-
racteristicas € uma parte integral do modelo de classificacao, sendo baseada na pontuacao
calculada pelo modelo. O modelo de classificacao é construido utilizando um conjunto de treino
e pela avaliacao da exatidao obtida na previsao no conjunto de teste. O modelo de classificacao
que foi construido fornece o valor da performance para cada caracteristica. Caracteristicas
com pontuacao mais baixa sdao removidas e continuam as mais elevadas, mas, ao contrario do
método Filter, a medida de performance das caracteristicas é calculada pelo modelo de clas-
sificacao. Pelo facto de o modelo ser construido apenas uma vez para determinar a pontuacao,
apresenta um custo computacional mais baixo em comparacdo com o método Wrapper, que
requer a construcao de multiplos modelos devido ao processo iterativo [111].

Selecionar o melhor subconjunto

v

Algoritmo de
Aprendizagem
Conjunto com todas 2 Gerar e > +
as caracteristicas | | subconjunto Performance
A |

Figura 2.16 - Método Embedded (adaptado de [108]).

Portanto, a selecdo de caracteristicas permite a remocéo de variaveis independentes que
podem estar fortemente correlacionadas entre si e garante a manutencao das variaveis inde-
pendentes que podem estar fortemente correlacionadas com a variavel prevista ou dependente
[107].

Algoritmos de aprendizagem

ApoOs as caracteristicas terem sido selecionadas, estas serao utilizadas no treino do algo-
ritmo de aprendizagem, fixando diferentes valores de certos parametros. Para cada valor, o
algoritmo ira selecionar uma hipétese diferente dentro de um conjunto de hipoteses. A hipotese
escolhida sera aquela que conseguir obter um melhor desempenho no conjunto de teste. Este
desempenho pode ser avaliado através da utilizacdo da funcao de custo associada a uma deter-
minada tarefa. Esta funcao mede a diferenca entre a label prevista pelo modelo e a label
verdadeira. Por Gltimo, utilizando esta hipotese, sera possivel prever as labels das amostras no
conjunto de teste [112].

As técnicas de aprendizagem supervisionada sao muito utilizados em problemas que reque-
rem processamento de dados “inteligente”. Existe um conjunto muito alargado de métodos. As
diferencas entre eles incluem complexidade computacional, capacidade de generalizacao e
desempenho na classificacao [113]. Seguidamente sdao apresentados alguns exemplos de algo-
ritmos aprendizagem supervisionada.
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e Support Vector Machine

0 SVM é um algoritmo de aprendizagem supervisionada que procura um hiperplano (uma
superficie que tem menos uma dimensao do que as variaveis preditoras) capaz de separar clas-
ses. A Figura 2.17 apresenta um exemplo de um espaco de caracteristicas bidimensional, cujo
hiperplano € uma reta. A posicao e a direcao do hiperplano depende dos vetores de suporte:
pontos que estdo mais proximos da fronteira entre as duas classes [114]. A margem do hiper-
plano pode ser definida como a distancia minima entre um ponto do conjunto de treino e o
hiperplano. Se o hiperplano tiver uma margem grande, entao ira separar o conjunto de treino

[115].
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Figura 2.17 - Hiperplano de classificacao do algoritmo SVM num espaco input bidimensional baseado na
maximizagao das margens (adaptado de [116]).

0 objetivo deste algoritmo é encontrar o hiperplano que forneca a melhor capacidade de
generalizacdo. Para isso, a margem entre duas classes de dados deve ser a maior possivel.
Segundo a teoria do ML, a maximizacao da margem fornece ao SVM uma boa capacidade de
generalizacao, porque minimiza o risco estrutural relacionado com a complexidade do SVM
[117].

0 algoritmo apresentado anteriormente apenas é aplicavel em datasets que podem ser li-
nearmente separaveis, ou seja, assume que existe um hiperplano capaz de separar correta-
mente o dataset em duas classes [112]. Quando o dataset nao é completamente separavel, é
possivel utilizar uma soft-margin que, além de encontrar o melhor hiperplano que separa as
classes, também aceita pontos dentro da margem. Contudo, é penalizado quando existirem
estes pontos. A severidade da penalidade é controlada por um hiperparametro que averigua se
€ hard-margin ou soft-margin. O hard-margin permite poucos pontos dentro da margem e o
hiperplano dependera de um reduzido nimero de vetores de suporte. O soft-margin permite
mais pontos dentro da margem e o hiperplano dependera de um maior niUmero de vetores de
suporte [114].

Em problemas lineares, a fronteira de decisdao é um hiperplano, mas, em muitos problemas
da vida real, a fronteira ndo é linear. Neste caso, os métodos empregues em problemas lineares
sao igualmente aplicaveis, contudo, é necessario que os dados sejam transformados de um
espaco para outro de maior dimensao, de modo que a fronteira de decisao linear consiga separar
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duas classes [118]. A transformacao do espaco € conseguida a custa da funcao kernel que pode
ser linear, radial (RBF, do inglés Radial Basis Function), sigmoide ou polinomial [116].

e Artificial Neural Networks

As ANN compreendem um Unico ou um numero de neurénios artificiais interconectados si-
milar ao encontrado nos sistemas nervosos biologicos. A unidade fundamental de uma ANN é o
percetron (Figura 2.18). Este elemento pode ter mdltiplas entradas que sao multiplicadas pelos
respetivos pesos de conexao (pesos sinapticos). Estes pesos valorizam os inputs mais significa-
tivos, de modo a aumentar os seus impactos na reposta neuronal, para que, tal como acontece
num neuronio biologico, sejam diferenciadas as forcas sinapticas. Isto significa que cada input
tem um peso associado. Posteriormente, as entradas ponderadas pelos pesos passam, junta-
mente com um input adicional bias, por uma funcdo de combinacao (somatorio). No final, a
funcao de transferéncia ou de ativacao produz um resultado (output) [119], [120].

Pesos

Funcdo de
x: Somatorio Ativacao Output
Inputs < o a
S S
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b (bias)

Figura 2.18 - Esquema de um perceptron (adaptado de [119]).

A funcdo de ativacao tem como objetivo normalizar os valores de output dentro de um
intervalo. Este processo resulta numa melhor precisdo em operacdes matematicas executadas
pela rede neuronal. As funcdes mais comuns sao a fungao sigmoide logistica, tangente hiperbo-
lica, gaussiana e a funcao linear [121], [122].

E de salientar que os pesos sinapticos sao coeficientes ajustaveis dentro da rede e regulam
a forca do sinal de entrada. Além disso, € possivel ajustar as forcas em resposta a diferentes
conjuntos de treino, relacionando-as com a arquitetura de uma rede ou através das suas regras
de aprendizagem [119], [120].

As ANN podem ser divididas em trés partes, designadas por camadas: camada de entrada,
camada oculta e camada de saida. A camada de entrada é responsavel por receber dados,
sinais, caracteristicas ou medidas recolhidas do ambiente externo. As camadas ocultas, também
designadas por intermediarias ou invisiveis, sao constituidas por neurdnios responsaveis por
extrair padrées associados com o processo ou sistema a ser analisado. Estas camadas realizam
grande parte do processamento interno da rede. A camada de saida é, também, constituida por
um ou mais neuronios e é responsavel por produzir e apresentar as saidas no final da rede,
resultantes do processamento executado pelos neuronios das camadas anteriores [122]. Na Fi-
gura 2.19 esta representada uma ANN com uma camada de entrada, duas camadas ocultas e
uma camada de saida.
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Figura 2.19 - Artificial Neural Networks com duas camadas ocultas (adaptado de [123]).

A forma como os neuronios artificiais estao interligados pode resultar em diferentes topo-
logias possiveis. Essas topologias sdo agrupadas em dois tipos: feedforward e recorrente. Na
topologia feedforward, a informacao flui apenas numa Unica direcao dos inputs para os outputs.
Na segunda topologia, parte da informacao nao sé flui dos inputs para os outputs como também
flui na direcéo inversa [120]. Em termos praticos, a topologia feedforward é mais amplamente
utilizada do que a recorrente em problemas do mundo real. Quando a rede neuronal com topo-
logia feedforward tem multiplas camadas ocultas pode ser designada por multilayer fe-
edforward network, também conhecida por Multilayer Perceptron (MLP), topologia padrao das
ANN [124].

0 sistema de aprendizagem das ANN pode ser treinado utilizando variados métodos de adap-
tacdo como o backpropagation. Esta é a técnica mais comum para treinar redes neuronais com
supervisdao. O objetivo é ajustar iterativamente os pesos na rede neuronal para produzir um
output desejado, por minimizacdo do erro obtido na saida da rede [121].

e K-Nearest Neighbors

O KNN é um algoritmo de aprendizagem supervisionada que se destaca pela sua simplicidade
e eficacia [113]. Pode ser aplicado em problemas de classificacao binarios ou multi-classe [125]
ou em problemas de regressao [81]. E um algoritmo ndo-paramétrico, ou seja, ndo tem para-
metros ou tem um nUmero fixo de parametros independente do tamanho dos dados. Em vez
disso, os parametros sdo determinados pelo tamanho do dataset de treino. Pode ser a melhor
opcao em estudos de classificacdo cujo conhecimento prévio é escasso ou inexistente acerca
da distribuicao dos dados.

Este algoritmo também é conhecido por ser “lazy”, uma vez que todos os dados de treino
sdo guardados e espera até que os dados de teste sejam produzidos, sem ter que criar um
modelo de aprendizagem [126].

O objetivo do KNN é utilizar todos os dados disponiveis e classificar novos dados, baseados
numa medida de similaridade. A ideia subjacente a este método é classificar todos os pontos
nao-classificados e atribui-los a uma classe igual a classe que a maioria dos k vizinhos mais
proximos pertence. O nimero de vizinhos mais préximos do novo ponto é dado pelo valor de k
[127]. Na Figura 2.20 esta representado um conjunto de dados dividido em duas classes (qua-
drados azuis e triangulos vermelhos) e pretende-se atribuir uma classe ao circulo verde (dentro
do circulo interno). Se k=3 (circulo externo) entao é atribuida a classe triangulos vermelhos
porque ha dois triangulos vermelhos e um quadrado azul dentro do circulo externo. Se, por
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exemplo k=5, entao ira pertencer a classe quadrados azuis (trés quadrados contra dois triangu-
los fora do circulo externo) [128].

Instancia de treino

. Classe 1
A Classe 2

Distancia

Novo exemplo
a classificar

Figura 2.20 - Exemplo de classificacdo do algoritmo KNN. O circulo a verde é classificado consoante a
classe do k vizinhos mais proximos (adaptado de [128]).

0 método mais comum para medir a distancia entre um ponto do conjunto de treino e o
ponto ndo-classificado consiste no calculo da distancia euclidiana. Esta métrica é definida como
a raiz das diferencas quadradas entre as coordenadas de um par de objetos [127].

¢ Naive Bayes

Os algoritmos naive Bayes (NB) pertencem a uma familia de classificadores probabilisticos
simples e sdo baseados na aplicacao do teorema de Bayes que assume uma forte independéncia
entre as caracteristicas, dai o termo “naive”. Este classificador calcula um conjunto de proba-
bilidades através da contagem da frequéncia e combinagao de valores dado um dataset. E uma
técnica simples de construcao de classificadores: modelos que atribuem labels a instancias,
representadas como vetores de caracteristicas, onde as labels das classes sao extraidas de um
conjunto finito. Nao se trata de um Unico algoritmo, mas uma familia de algoritmos que tém
como principio assumir que o valor de uma caracteristica € independente do valor de qualquer
outra caracteristica, dada a classe da variavel [129], [130].

E uma técnica muito popular na filtragem de spam no email através do calculo da probabi-
lidade de um email ser uma mensagem spam ou nao [94]. Algumas palavras tém uma probabi-
lidade maior de ocorrer quando o email € spam ou ndo-spam. O algoritmo aprende as palavras
mais comuns em cada um dos casos e calcula essa probabilidade [130].

¢ Logistic Regression

Logistic Regression (LR) é um algoritmo de aprendizagem supervisionada aplicavel em pro-
blemas de classificacdo que prevé a probabilidade de uma determinada amostra do dataset
pertencer a uma das classes do target [131]. Este algoritmo ¢ (til quando se pretende prever
respostas na forma booleana, 0/1 ou sim/nao, ou seja, para estimar valores discretos. Neste
caso é implementada a funcao sigmoide (ou logistica) que opera dentro do intervalo entre 0 e
1 [81], [132].

e Arvores de decisao
DT sao um modelo paramétrico, ou seja, é definido o modelo a partir de todo o espaco
input e aprende os parametros ao considerar todos os dados de treino. Assim sdo utilizados o
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mesmo modelo e 0 mesmo conjunto de parametros em qualquer input de teste. Trata-se de um
modelo hierarquico aprendizagem supervisionada [133].

Um modelo de DT constroi uma arvore no sentido de classificar as instancias, com base nos
valores das caracteristicas. Cada no representa alguma decisao (condicdo de teste) sobre a
caracteristica da instancia, enquanto cada ramo representa um valor possivel para aquela ca-
racteristica. Com base no valor do no, a arvore desce passando por outras derivacdes de nos
até terminar na folha. Por fim, esta indica qual a categoria da classificacao atribuida ou a
decisao final. Utilizando este método, o foco estda em como decidir qual a caracteristica é o
melhor classificador em n6 [134], [135].

A Figura 2.21 mostra um exemplo de DT cujo objetivo é prever como fazer a deslocacao
para o trabalho cujo resultado pode ser ir de autocarro ou ir a pé. As questdes (cor azul) repre-
sentam os nos, as respostas sao determinadas pelos ramos e a previsao obtida (cor laranja) é
dada pela label da folha [136].
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Figura 2.21 - Exemplo de uma arvore de decisao (adaptado de [136]).

Existem algoritmos que podem ser construidos a partir de mais do que uma arvore de deci-
sdo e designam-se por métodos ensemble. E o caso do algoritmo RF que é caracterizado por
selecionar aleatoriamente as caracteristicas. Este classificador prevé a label da classe de um
dado de entrada pela maioria de votacao em previsdes realizadas por um conjunto de classifi-
cadores em arvore. Uma parte dos dados € guardada para o teste e o restante para o treino.
Este método é designado por leave-one-out cross-validation (LOOCV). Multiplas DT sdo cons-
truidas e, em cada uma, é escolhido aleatoriamente e criado um subconjunto do conjunto de
treino com um certo nimero de amostras. Cada classificador em arvore divide o espaco de
caracteristicas num determinado nimero de particdes e o resultado para um dado de entrada
€ determinado de acordo com a particao em que os dados estao [137].

Na Tabela 2.7 sao apresentados, para cada algoritmo, os tipos de problemas em que podem
ser aplicados, assim como as principais vantagens e desvantagens.
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Tabela 2.7 - Algoritmos: tipos de problemas e principais vantagens e desvantagens.

Algoritmo Problema Vantagens Desvantagens
Trabalha bem em datasets | Nao faz um escalamento correto do
grandes e pequenos [138]. dataset;
Em datasets grandes pode ter pro-
Classificacao e blemas em termos de tempo de exe-
SVM regressao cucao e utilizacdo da memoria;
[134] Requer um pré-processamento dos
dados atento e um afinamento dos
parametros;
Dificil de inspecionar e entender o
porqué de uma previsao [138].
Classificacao e | Capaz de construir modelos | Sensivel ao escalamento do dataset
ANN regressao bastante complexos (em data- | e na escolha dos parametros;
[138] sets grandes) [138]. Modelos grandes precisam de mais
tempo de treino [138].
Classificacao e | Simples; Nao consegue trabalhar com varia-
regressao Sem custo computacional du- | veis categoricas;
[134] rante a aprendizagem, mas sim | Pode ser computacionalmente caro
durante a previsao; se o0 conjunto de treino for grande;
Nao faz suposicoes sobre os da- | Nao é possivel interpretar o modelo
KNN dos e suas distribuicoes [114]. em termos de relacoes nos dados do
mundo real;
A exatidao da previsao pode ser afe-
tada pelo ruido e outliers;
Fraco desempenho em datasets de
grandes dimensodes [114].
Rapido no treino e na previsao; | Aplicavel apenas em problemas de
Facil de entender o procedi- | classificacdo;
NB Classificacao mento de treino; Muitas vezes, menos exato do que
[138] Trabalha muito bem com pou- | outros modelos lineares [138].
cos dados e é relativamente ro-
busto aos parametros [138].
Classificacao Rapido no treino e na previsao; | Nao trabalha corretamente se nao
[139] Trabalha bem em grandes data- | houver uma total separacao entre as
LR sets e em dados dispersos; classes;
Facil de entender como a previ- | Assume que as classes sdo linear-
sdo é feita [138]. mente separaveis [114].
Facil de interpretar; Arvores individuais sao suscetiveis
Consegue lidar com variaveis | ao overfitting [114].
categoricas e continuas;
Nao faz suposicoes sobre a dis-
Classificacao e | tribuicao das variaveis predito-
DT regressao [81] | ras;
Consegue lidar com valores
omissos de forma sensata;
Consegue lidar com variaveis
continuas em diferentes escalas
[114].

De modo geral, quando estamos a trabalhar num novo dataset, é preferivel comecar com
um modelo simples como NB ou KNN, para ver até onde chegam. Apds uma melhor compreensao
dos dados, deve ser considerado um algoritmo que consiga construir modelos mais complexos
como DT ou ANN [138].

Ainda relacionado com o processo de aprendizagem, um modelo de ML pode ser discrimi-
nativo ou generativo. Tanto SVM como DT podem aprender a partir da fronteira de decisao
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dentro do dataset, logo é discriminativo. Modelos como NB, que aprendem a partir da distri-
buicao da probabilidade dos dados, sao generativos [140].

Treino e avaliacao da classificacao

Na aprendizagem supervisionada, o objetivo é construir um modelo através dos dados de
treino, de modo a ser capaz de fazer previsoes exatas em dados nunca anteriormente vistos
pelo classificador com as mesmas caracteristicas que as usadas no conjunto de treino. Se o
modelo for capaz de fazer previsdes exatas em dados nao vistos anteriormente, significa que
este é capaz de generalizar a partir do conjunto de treino para o conjunto de teste (Figura 2.22
b). O modelo construido deve ser capaz de generalizar com a maior exatidao possivel. Se o
conjunto de treino e o conjunto de teste forem semelhantes, espera-se que o modelo seja exato
no conjunto de teste. Porém, ha casos em que isso ndo acontece. O overfitting ocorre quando
o modelo é excessivamente complexo para a quantidade de informacao existente e, por isso,
adapta-se em demasia as particularidades do conjunto de treino, resultando numa boa perfor-
mance no conjunto de treino, mas, depois, ndo é capaz de generalizar para novos dados (Figura
2.22 o).

Por outro lado, o underfitting acontece quando o modelo é demasiado simples, nao sendo
capaz de capturar todos os aspetos e toda a variabilidade nos dados, resultando num mau de-
sempenho do modelo, inclusive no conjunto de treino (Figura 2.22 a).
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Figura 2.22 - Exemplo de underfitting e overfitting (adaptado de [141]).

Portanto, quanto mais complexo for o modelo, maior sera a capacidade de prever nos dados
de treino. Mas, se for excessivamente complexo, comecara a focar-se exageradamente em cada
ponto dos dados do conjunto de treino e o modelo nao ira generalizar corretamente em novos
dados [138].

Otimizacao do modelo

O treino de técnicas de ML permite que sejam encontrados os melhores parametros de
aprendizagem assim como a estrutura que maximiza a classificacdo ou a exatidao da previsao.
Este processo € designado por otimizacao [97].

Além disso, para que um modelo de ML possa ser aplicado em diferentes problemas, os
hiperparametros devem ser afinados. Hiperparametros sdo parametros que sao utilizados para
configurar um modelo de ML ou para especificar o algoritmo utilizado que minimize a funcao
de custo. Portanto, é selecionando um conjunto de hiperparametros utilizados pelo algoritmo
no modelo para que a performance do modelo seja a melhor possivel no que diz respeito a
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exatidao da previsao. Para isso é, geralmente, utilizado o método grid search que busca exaus-
tivamente a melhor configuracao, através da avaliacdo de todas as combinacdes de hiperpa-
metros possiveis [124], [142].

Validacao

Uma das técnicas de validacao do modelo utilizada para estimar como um modelo ira atuar
quando generalizado é a validacao cruzada (VC). Esta técnica é utilizada, muitas vezes, em
processos iterativos cujo objetivo final é otimizar o modelo e garantir que este ndo se ajuste
excessivamente aos dados, para que o modelo possa generalizar bem com novos dados e fazer
boas previsdes. Durante a VC, os dados sao divididos em dados de treino e dados de teste e,
seguidamente, os dados de treino sao utilizados para treinar o modelo e, através dos dados de
teste, € avaliado o seu desempenho. Este processo é repetido de forma iterativa e o modelo
escolhido sera o melhor do conjunto.

Existem dois tipos de VC: holdout e K-fold. O primeiro caso € uma técnica de VC simples,
na qual o conjunto de teste é usado para calcular o erro absoluto médio do teste. Através do
erro acumulado é efetuada a avaliacdo do modelo [124]. Na VC K-fold, o dataset é dividido em
K subconjuntos separados (tipicamente K=10) e o método de validacado é invocado K vezes. Em
cada iteracao, é utilizado um dos K subconjuntos como conjunto de teste e os subconjuntos K-
1 restantes como conjunto de treino [102]. Posteriormente, é calculada a métrica, escolhida
previamente, para avaliar a performance (p. ex., Exatidao), repete K vezes e, por fim, é obtida
a média dos resultados [140].

Na Figura 2.23 é apresentado um exemplo de VC 5-fold, ou seja, neste caso o processo é
repetido cinco vezes, sendo que em cada iteracao, sao criados cinco subconjuntos de treino e
de teste diferentes.

Divisdo em
treino e teste| =

Validagdo Cruzada
5-Fold

Figura 2.23 -Técnica de VC 5-fold (adaptado de [143]).

Métricas de avaliacao

Existem diferentes métricas para avaliar a performance do classificador [118]. Seguida-
mente serao apresentadas as métricas mais utilizadas em problemas de classificacao.

Em problemas binarios, a melhor forma de avaliar o sucesso ou insucesso de um classificador
durante o seu treino é através de uma matriz de confusao. Neste caso, a matriz tera duas linhas
e duas colunas, tal como exemplifica a Tabela 2.8. No exemplo apresentado, as linhas corres-
pondem a classe prevista pelo algoritmo e as colunas correspondem a classe verdadeira. A partir
da matriz é possivel obter o nimero de verdadeiros positivos (VP), ou seja, o nimero de ins-
tancias positivas que foram corretamente classificadas como positivas e o nimero de verdadei-
ros negativos (VN), isto é, o nimero de instancias negativas que foram corretamente classifi-
cadas como negativas. Além disso, através da matriz de confusao, é possivel obter o nimero
de instancias negativas incorretamente classificadas como positivas (FP) e nimero de instancias
positivas incorretamente classificadas como negativas (FN) [125], [144].
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Tabela 2.8 - Exemplo de matriz de confusdo para um problema de classificacao binaria (adaptado de
[125]).

Classe Verdadeira

Classe Prevista 1 0
1 VP FP
0 FN VN

Por outro lado, a Exatiddao (ACC) é a métrica mais utilizada quer em problemas de classifi-
cacao binarios quer multi-classe, permitindo avaliar a qualidade da solucao produzida com base

na percentagem de previsdes corretas sobre o total de instancias [88], [144]:
Acc VP + VN

“VN+FP+FN+ VP

2.1)

A Precisdo (PREC) é a medida mais utilizada para averiguar a qualidade dos resultados. No
contexto da classificacao binaria, a Precisao representa o niUmero de verdadeiros positivos (p.
ex. , o numero de instancias corretamente classificadas como pertencentes a classe 1) dividido
pela soma de verdadeiros positivos e falsos positivos (p. ex. , o nimero de instancias que foram
incorretamente classificadas como pertencentes a classe 1). Entdo, uma Precisdo de 1.0 (ou
100 %) é conseguida se cada instancia prevista pelo classificador como pertencente a classe 1

for, na verdade, pertencente a classe 1 (ou seja, nao ha falsos positivos) [88], [135]:
VP

PREC = 75— (2.2)
O Recall (ou sensibilidadade) define-se como o nimero de verdadeiros positivos dividido
pela soma de verdadeiros positivos e falsos negativos (p. ex., o nimero de instancias que per-
tenciam a classe 1, mas que foram classificadas como classe 0 pelo modelo). Se o Recall for 1.0
(ou 100%) significa que o modelo ndo falhou em nenhuma instancia que estava na classe 1 (isto
€, nao ha falsos negativos) [88], [135]:

Recall = — 27 2.3
N (2.3)

Geralmente, a precisao e o Recall estao inversamente relacionados, uma vez que, uma
elevada Precisao esta associada a um baixo Recall e vice-versa [135].

A Especificidade (SPEC) da-nos a proporcéo total de verdadeiros negativos corretamente
classificados pelo nimero total de instancias que sao realmente negativas [124]:

SPEC = N 2.4
"~ FP+VN (2.4)

A F-Measure (FM), também designada por F1 score representa a média harmonica entre o
Recall e a Precisao [88], [144]:

_ 2.Recall. PREC _ 2VP
" Recall + PREC ~ 2VP + FP + FN

(2.5)
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A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) é um tipo de curva bidimensional que per-
mite visualizar a performance de um classificador. O eixo dos XX representa a fracao de falsos
positivos (False Positive Rate, FPR) e o eixo dos YY representa a fracao de verdadeiros positivos
(True Positive Rate, TPR). O TPR também é conhecido por sensibilidade e o FPR equivale a 1 -
especificidade [145].

Por outro lado, a partir da curva ROC é possivel obter uma métrica independente da apli-
cacao, considerada como uma das propriedades mais importantes de um classificador. Esta
métrica designa-se por area sob a curva ROC (Area Under Curve, AUC). Quanto maior for a area,
melhor é o classificador [87]. Na Figura 2.24 esta representado um exemplo de curva ROC e o
AUC correspondente.
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Figura 2.24 - Exemplo de uma curva ROC (a vermelho) e o AUC correspondente (a amarelo) (adaptado de
[146]).

Se o classificador for perfeito, o AUC sera 1,0. Mas se o classificador for aleatorio nas suas
suposicoes, entdo o AUC sera 0,5. No mundo real, ndo se espera que um classificador obtenha
um AUC de 1,0, contudo se variar entre 0,6 e 0,9, entdo é considerado como um bom classifi-
cador [145].

2.4 - Resumo

Ao longo deste capitulo foram abordados alguns conceitos que permitem uma melhor com-
preensao da DP, da macha humana e de técnicas de ML.

Embora a DP tenha sido descrita, pela primeira vez, em 1817, por James Parkinson, atual-
mente, ainda ndo existe uma terapia capaz de abrandar a sua progressao ou até prevenir a sua
manifestacdo. Além disso, os mecanismos subjacentes a patogénese da DP ainda nao sao total-
mente compreendidos. Sabe-se que esta doenca apresenta numerosos sintomas nao-motores,
que se podem manifestar em primeiro lugar, mas s6 quando surgem os sintomas motores €
possivel estabelecer o diagndstico clinico.

A medida que a doenca progride, o doente de Parkinson apresenta uma postura em flexao
cada vez mais acentuada e uma reducao do movimento dos mUsculos do tronco e dos membros
superiores e inferiores que, por consequéncia, comprometem a marcha. Para determinar a pre-
senca e a severidade da DP, os médicos fazem uma avaliacao subjetiva da marcha com base em
escalas, tais como MDS-UPDRS e HY.
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Nos Ultimos anos foram desenvolvidos métodos de analise da marcha baseados na aquisicao
de dados a partir de sistemas wearable e nao-wearable. Estes sistemas sao capazes de medir
parametros da marcha de forma objetiva e fidedigna.

Outro avanco significativo que se assistiu nas Gltimas décadas foi o desenvolvimento da IA
e do ML. Atualmente, o ML forma a base da maioria das aplicacées que conhecemos em IA,
desde algoritmos de reconhecimento facial e de voz até a identificacdo de tumores e doencas.
Nestas aplicacdes de software sao executados algoritmos que fazem previsdes automaticas de
resultados sem serem explicitamente programados. Através de um processo de aprendizagem,
o algoritmo é treinado e testado num conjunto de dados até ser encontrado um modelo que
maximize o seu desempenho. Desta forma, o modelo tem potencial para efetuar previsoes de
qualidade em dados futuros.
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Capitulo 3

Machine Learning na Avaliacao da Do-
enca de Parkinson: Estado da Arte

Em virtude dos grandes avancos tecnologicos que assistimos na presente época, a identifi-
cacdo de condicdo anormal de salude € da maior importancia. No caso da DP, o diagnodstico
clinico assenta em varios exames (p. ex., ressonancia magnética, EEG, entre outros), de forma
a avaliar os sintomas motores do paciente e, depois, atribuir um nivel de severidade, com base
numa escala (p. ex., UPDRS, HY) [6]. Contudo, os sintomas sao analisados com base no julga-
mento individual, pelo que a escala UPDRS apresenta um problema de inconsisténcia entre
avaliadores. Além disso, a pontuacdo da UPDRS é calculada quando os pacientes visitam os
centros de salde, mas os sintomas variam de dia para dia. Uma consulta de curta duracao nao
é suficiente para monitorizar os sintomas e os efeitos da medicacdo de forma precisa. Portanto,
ha uma necessidade de monitorizar o paciente remotamente, a fim de verificar os sintomas de
uma forma mais consistente e eficiente [147].

A utilizacao de medidas clinicas subjetivas na avaliacao da DP pode comprometer a validade
e a fiabilidade do diagndstico. Por esse motivo, é fundamental recorrer a métodos quantitati-
vos, tais como a analise dos parametros da marcha, a fim de diagnosticar a DP na fase inicial.

Por outro lado, o principal objetivo do ML é fornecer interpretacao direta e extrair padroes
Uteis nos dados processados, através da concecao de algoritmos que aprendem por experiéncia
nos dados etiquetados [6]. Baseado nas alteracdes do padrao de marcha, o ML pode ser intro-
duzido para identificar padroes de marcha de pessoas em diferentes estagios da DP e distingui-
los de pessoas saudaveis [148].

No presente capitulo é apresentada a revisao da literatura realizada nas bases de dados
cientificas mais relevantes (Seccao 3.1 ). Uma vez que a DP apresenta uma grande variedade
de sinais e sintomas, sao exploradas e comparadas as diferentes tecnologias de diagnostico por
computador (Seccao 3.2 ). No final é apresentado um resumo do capitulo (Seccao 3.3 ).
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3.1 - Revisao sistematica da literatura

A pesquisa das publicacdes cientificas foi realizada entre outubro de 2020 e janeiro de 2021,
nas seguintes bases de dados de referéncia: Pubmed', Enginnering Village?, IEEE Xplore® e Sco-
pus‘. A Tabela 3.1 apresenta os termos relacionados com o tema da dissertacao que foram
pesquisados nas referidas bases de dados.

Tabela 3.1 - Termos pesquisados nas bases de dados de referéncia para a pesquisa de artigos relacionados
com o tema de Dissertacao.

Base de dados Termos pesquisados
Pubmed “parkinson’s disease” AND “machine learning” AND
Engineering Village gait AND (prediction OR detection OR diagnosis)
IEEE Xplore
Scopus

Na Scopus foram encontrados 120 artigos relacionados com os termos: “parkinson’s disease”
AND “machine learning” AND gait AND (prediction OR detection OR diagnosis). Os resultados
obtidos podem ser analisados na Figura 3.1. E possivel constatar uma tendéncia crescente no
numero de publicacdes cientificas publicadas, a partir de 2013, embora, entre 2016 e 2017,
tenha havido uma estabilizacdo no nimero. Nos Gltimos anos é evidente um maior interesse
por parte dos investigadores nesta area.
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Figura 3.1 - Nimero de publicacées cientificas, por ano, na Scopus, a partir dos termos pesquisados.

Tal como apresentado na Subseccao 2.1.2 os sintomas na DP dividem-se em motores e nao-
motores. Tendo em consideracao os sintomas que diagnosticam a DP, o tipo e a origem dos
dados, é possivel subdividir as tecnologias de diagndstico assistido por computador, para a

" https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov

2 https://www.engineeringvillage.com
3 https://ieeexplore.ieee.org

4 https://www.scopus.com
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classificacao, previsdo e monitorizacdao dos pacientes, em seis subcategorias: analise baseada
na voz, analise baseada em sistemas wearable e nao-wearable, analise baseada na escrita e
analise baseada em dados de EEG e outros dados clinicos, que incluem a avaliacdo do olfato e
do sono, imagens de ressonancia magnética, entre outros. A analise dos dados provenientes dos
sistemas wearable e nao-wearable incluem sintomas motores, tais como as alteracdes da mar-
cha [147].

Para encontrar estudos baseados em cada sintoma, foram alterados os termos pesquisados
para a seguinte forma: “parkinson's disease” AND “machine learning” AND (voice OR gait OR
handwritting OR EEG OR imaging OR sleep OR olfact) AND (prediction OR detection OR diagno-
sis). Alguns dos estudos encontrados sao descritos nas Subseccoes 3.1.1 a 3.1.4 .

3.1.1 - Analise baseada na voz

Um dos sinais mais comuns da DP é a dificuldade na voz, atingindo 90% das vitimas de DP
na fase inicial desta doenca. Os sistemas de diagnostico especializados em disturbios vocais sao
uma das areas mais importantes na detecao da DP [149].

Os autores Hasan e Hasan [149] desenvolveram uma técnica de selecdo de carateristicas,
designada por analise de variancia (ANOVA, do inglés Analysis of Variance), para selecionar as
50 carateristicas mais relevantes do dataset proveniente do UC| Machine Learning repository,
de acordo com o F-score da ANOVA. O dataset contém 188 pacientes com DP, dos quais 107 sao
homens e 81 sdo mulheres, com idades compreendidas entre 33 e 87 anos. Também tem um
grupo de controlo constituido por 64 individuos saudaveis (23 homens e 41 mulheres), com
idades que variam entre 41 e 82 anos. Para a aquisicao de dados, foi utilizado um microfone
com uma frequéncia de resposta de 44,1 kHz. Cada participante emitiu a vogal/a/letra em 3
repeticoes. O dataset foi dividido em 20% para o conjunto de treino e 80% para o conjunto de
teste. O algoritmo RF obteve melhor ACC do que os algoritmos KNN, DT, LR, NB, SVM (kernel
linear e RBF), com 91%, uma PREC de 93%, um Recall de 96%, um F1-score de 94% e um AUC de
83%. Apenas o algoritmo DT obteve melhor AUC com 86%.

Por outro lado, Avuclu e Elen [150] propuseram um sistema de apoio a decisao clinica que
auxiliasse médicos a diagnosticar a DP. Para isso, utilizaram uma base de dados que continha
um conjunto de medicdes biomédicas da voz de 31 pessoas, das quais 23 com DP. No total foram
recolhidas 195 amostras de som de cada participante, numa média de 6 gravacoes. O dataset
foi dividido num conjunto de treino e num conjunto de teste e 11 combinacoes diferentes foram
testadas (45 x 55, 50 x 50, 55 x 45, 60 x 40, 65 x 35, 70 x 30, 75 x 25, 80 x 20, 85 x 15, 90 x 10,
95 x 5). Os resultados obtidos foram comparados com a VC 10-fold. Os classificadores utilizados
foram: KNN, RF, NB e SVM com kernel polinomial. Os melhores resultados foram obtidos quando
o dataset foi dividido em 75% para o conjunto de treino e 25% para o conjunto de teste. O
conjunto de treino classificado pelo algoritmo KNN obteve 100% de sucesso. Ja o algoritmo RF
foi o mais bem-sucedido no conjunto de teste com 85,81%.

Na Tabela 3.2 é apresentado um resumo dos pontos mais importantes encontrados nos es-
tudos mencionados anteriormente, nomeadamente, os resultados obtidos na classificacao para
cada algoritmo.
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Tabela 3.2 - Resumo dos estudos encontrados na literatura cientifica relacionados com analise baseada
na voz.

Referéncia No. atributos Algoritmo ACC  Recall FM Validacao
50 RF 91% 96% 94% VC holdout (20-
KNN 85% 90% 89% 80)
DT 86% 87% 91%
(Hasan e Hasan,
LR 88% 97% 93%
2020)[149]
NB 84% 88% 89%
SVM (linear) 84% 92% 91%
SVM (RBF) 86% 96% 91%
23 KNN 85,64% 76,45% 78,76% VC 10-fold
(Avuclu e Elen, NB 70,26% 76,76% 68,07%
2020)[150] RF 85,13% 83,82% 81,32%
SVM 88,72% 84,10% 84,58%

3.1.2 - Analise baseada em sistemas nao-wearable e wearable

Varias tecnologias podem ser aplicadas na analise quantitativa da marcha, subdividindo-se
em dois tipos: nao-wearable e wearable [7], tal como apresentado na subseccao 2.2.2 . Estas
tecnologias podem ajudar clinicos a medir os sintomas motores com maior precisao em compa-
racao com a avaliacao clinica subjetiva (inclui escalas UPDRS e HY) [147].

Os autores Buongiorno et al. [151] desenvolveram um sistema de baixo custo com o intuito
de analisar os parametros espaciotemporais e angulares, através do sensor Microsoft Kinect v2,
para identificacao e classificacao da severidade da DP. No estudo participaram 16 pacientes
com DP, cuja avaliacao da severidade da DP foi efetuada segundo a escala MDS-UPDRS, e 14
individuos saudaveis. Foram colocados 25 marcadores refletores para localizar e registar a po-
sicao do corpo.

Umas das tarefas analisadas foi a marcha. Enquanto o participante andava, uma camara,
(sensor Kinect) posicionada a 3,5 m de distancia do ponto inicial da marcha, captava o seu
movimento. Através do Microsoft SDK foi construida automaticamente a posicao 3D dos 25 mar-
cadores e extraidas 16 carateristicas (temporais, espaciais e angulares). Para a classificacao
das carateristicas foram treinados 2 conjuntos de dados, um conjunto com 6 carateristicas e
outro com 9 carateristicas, tendo sido selecionadas, em ambos os casos, a partir do software
Weka, com base no classificador CfsSubsetEval e no método de pesquisa BestFirst. A fim de
avaliar o modelo treinado, foi usada a VC 5-fold. O algoritmo ANN obteve um melhor desempe-
nho, com uma ACC de 89,4% (para 9 carateristicas) e 95% (para 6 carateristicas).

Por outro lado, os autores Wahid et al. [152] realizaram um estudo cujo objetivo consistia,
em primeiro lugar, na normalizacdo das carateristicas espaciotemporais a partir de equacgoes
standard adimensionais e da regressao linear multipla, no sentido de encontrar diferencas entre
os pacientes com DP e o grupo de controlo. Posteriormente, foi testada a eficacia da aplicacao
de ferramentas de ML na classificacao da marcha parkinsoniana. A normalizacao teve em con-
sideracao as carateristicas do paciente: idade, altura, massa corporal, género e velocidade de
marcha preferencial. Para o estudo participaram 23 pacientes com DP e 26 individuos saudaveis
(grupo de controlo) com idades equivalentes. Foram utilizados 15 marcadores refletores,
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segundo o modelo Helen Hayes modificado. Cada individuo realizou uma marcha de 8 m com
uma velocidade da sua preferéncia, repetindo-a 10 vezes. Seguidamente foi utilizado um sis-
tema com 8 camaras de video de analise de movimento (Vicon, Oxford Metrics, Ltd., Oxford),
que adquiria os dados em simultaneo com duas plataformas de forca, para a obtencédo da FRS.
Os resultados obtidos, utilizando os dados normalizados pela regressao linear multipla, foram
superiores, em comparacao com o outro método. A ACC obtida no algoritmo RF foi 92,6%, em
comparacao com 80,4% (SVM), 86,2% (KFD, kernel Fisher discriminant), 84,4% (KNN) e 82,0%
(NB). Os parametros internos dos classificadores foram otimizados através do método Grid
Search e da VC 10-fold.

Outro estudo, publicado por Rehman et al. [5], explora quais as carateristicas espaciotem-
porais da marcha clinicamente relevantes que devem ser consideradas para a classificacao da
DP. Os objetivos deste estudo consistiam no desenvolvimento de um modelo de ML para aplicar
nas carateristicas, de modo a distinguir individuos com DP dos saudaveis e na identificacdo da
melhor combinacao de carateristicas para classificar a DP na fase inicial. Neste estudo partici-
param 303 individuos, 119 com DP no estado on e 184 pertencentes ao grupo de controlo. Além
disso, foram registados parametros demograficos, tais como idade, altura, peso e IMC. Os sin-
tomas motores da DP foram avaliados segundo a MDS-UPDRS-1Il e a escala HY, enquanto a cog-
nicdo foi avaliada segundo o questionario MMSE. Cada participante foi instruido para caminhar
com uma velocidade da sua preferéncia, de modo continuo durante 2 minutos, num circuito
oval de 25 m, constituido por um tapete instrumentado (GAITRite®). No total, foram extraidas
16 carateristicas, a partir do Microsoft Access. Para a classificacao foram testados 12 algorit-
mos, com ajuda da VC 10-fold. No final foram escolhidos 3 modelos de diferentes dominios (RF,
LR, SVM com kernel RBF) e identificadas cinco carateristicas mais relevantes: velocidade média
do passo, comprimento médio do passo, variabilidade do comprimento do passo, largura média
do passo e variabilidade da largura do passo. A classificacao da DP na fase inicial obteve uma
ACC que variou entre 73 e 97%, um Recall entre 63% e 100% e uma SPEC entre 79% e 94%.

Os autores Urcuqui et al. [153] desenvolveram um modelo de ML para classificar a marcha
em pessoas diagnosticadas com DP. Foram extraidos parametros espaciotemporais a partir de
camaras de RGBD (MS Kinect) para captura de movimento e a marcha foi realizada num corredor
equipado com Kinect. Participaram 60 voluntarios (24 mulheres e 36 homens), com idades com-
preendidas entre 44 e 88 anos, agrupados pelo género e idade. O grupo com DP continha 18
homens e 12 mulheres. Cada participante repetiu 3 vezes a marcha e os dados foram adquiridos
a partir de trés pontos localizados em cada tornozelo. Os algoritmos escolhidos para realizar a
classificacao foram: LR, NB, RF e DT. O algoritmo RF obteve melhor ACC (82%), com uma baixa
FPR (12%) e baixa TPR (23%). O comprimento da passada e a idade foram as melhores variaveis
para treinar o modelo DT, com uma ACC de 94%.

Na Tabela 3.3 é apresentado um resumo dos estudos que utilizaram sistemas ndo-wearable,
incluindo uma descricdo detalhada do tipo de analise de marcha, os parametros da marcha
extraidos e os resultados da classificacao obtidos, de acordo com o algoritmo e o nimero de
atributos.
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Tabela 3.3 - Resumo dos estudos encontrados na literatura cientifica relacionados com analise da marcha
utilizando sistemas ndo-wearable.

Referéncia Técnica de Parametros Algoritmo No. atri- ACC Recall  SPEC
analise da Marcha butos
Captura de Espaciotem- SVM 9 78,5% 81,7% 74,8%
(Buongiorno movimento porais; 6 88,7% 78,9% 96,3%
etal., 2019) baseada em Angulares ANN 9 89,4%  87,0% 91,8%
[151] marcadores 6 95% 90,0%  99,0%
Captura de Espaciotem- RF 9 92,6% 96% 90%
. movimento porais SVM 80,4% 73% 100%
(Wahid et
baseada em KFD 86,2% 86% 91%
al., 2015)
[152] marcadores; NB 82,0% 85% 81%
Plataformas KNN 84,4% 69% 100%
de forca
Tapete instru-  Espaciotem- RF 16 94,28% 100% 89%
mentado (GAI- porais 5 97,14% 100% 94%
(Rehman et TRite®) LR 16 82,85% 71% 89%
al., 2019)[5] 5 84,99% 76% 94%
SVM-RBF 16 81,92% 71% 89%
5 85,71% 79% 94%
. Captura de Espaciotem- RF 17 82% 88,2%  76,5%
(Urcuqui et . .
i movimento porais; DT 2 94% 76,5% 35,3%
al.,

sem marcado-  cinematicos
2018)[153]
res

De outro modo, as técnicas de ML podem ser combinadas com sistemas wearable para de-
tetar e avaliar os sintomas motores da DP. E o exemplo dos autores Aich et al. [154], que
desenvolveram e validaram um algoritmo baseado em dados adquiridos por um acelerometro,
durante a marcha. Este estudo inclui carateristicas de sinal e parametros espaciotemporais.
Através destas carateristicas pretenderam classificar o estado da medicacao, ou seja, estado
on ou off, em 20 pacientes com DP. Para estimar a severidade da doenca foram utilizadas as
escalas UPDRS-1Il e HY. Os dados foram extraidos em duas “condicées” de marcha: no estado
on, 1 a 1,5 horas depois da toma da medicacao dopaminérgica e no estado off, no minimo, 12
horas depois da toma da medicacao dopaminérgica. Para cada tarefa, foi colocado um acele-
rébmetro triaxial em cada joelho do participante. A partir do acelerémetro foram adquiridos
dois tipos de carateristicas: carateristicas estatisticas (média, desvio-padrao, desvio absoluto
mediano, minimo, maximo, energia, intervalo interquartil, area de magnitude do sinal, skew-
ness e curtose) e parametros da marcha (comprimento do passo, comprimento da passada,
duracao do passo, duracao da passada, velocidade do passo e velocidade da passada). Para a
validacao do modelo foi utilizada a VC LOSO (leave-one-subject-out). Os algoritmos de ML es-
colhidos foram RF, SVM, KNN e NB. O classificador RF obteve o melhor resultado com uma ACC
de 96,72%, um Recall de 97,35% e uma PREC média de 96,92%, na detecao dos dois estados.
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Por outro lado, Mittra e Rustagi [155] publicaram um estudo no qual foi analisada a marcha
com a finalidade de distinguir os pacientes com DP dos individuos saudaveis. Para a sua concre-
tizacao foi utilizada a base de dados da Physionet designada por Gait Analysis Database. Esta
base de dados consiste em 93 pacientes com DP idiopatica e 73 individuos saudaveis. As cara-
teristicas foram extraidas a partir de 8 sensores colocados em cada planta do pé do partici-
pante, para assim calcular a componente vertical das FRS. Cada participante andou durante 2
minutos. De modo a reduzir o volume de dados, foram aplicadas fungdes estatisticas, seguido
do escalamento dos dados em -1 e 1. O algoritmo KNN obteve a melhor ACC (93,08%), em
comparacao com os algoritmos DT, RF, SVM (com kernel linear, RBF e polinomial) e LR. A PREC,
0 Recall e o F1-score obtidos pelo KNN foram 89,58%, 84,31% e 86,86%, respetivamente.

Noutro estudo, os autores Balaji et al. [156] utilizaram a mesma base de dados que [155],
no sentido de diagnosticar automaticamente a DP e apresentar o nivel de severidade. Esta base
de dados contém 10 pacientes com o estadio 3 na escala HY, 28 pacientes com o estadio 2,5 na
escala HY e 55 pacientes com o estadio 2 na escala HY. Ou seja, a maioria dos pacientes en-
contrava-se na fase inicial ou intermédia da doenca. A partir dos 16 sensores colocados nos pés,
foram extraidos medidas estatisticas e parametros espaciotemporais. De forma a encontrar o
melhor conjunto de carateristicas foi aplicada uma técnica de selecao de carateristicas baseada
na correlacao (através do coeficiente de Pearson). Inicialmente, foi executada uma analise
estatistica dos dados dos sensores, para diferenciar o grupo de controlo dos pacientes de DP.
Desta analise, foram extraidos a média, a mediana e o desvio-padrdao de ambos os grupos.
Seguidamente, para avaliar a eficiéncia dos classificadores, foi utilizada a VC 10-fold. Além
disso, foi aplicado o teste de Shapiro-Wilk com um nivel de significancia de 5%, de modo a
garantir que a distribuicdo normal dos atributos da marcha fosse avaliada. Relativamente aos
parametros espaciotemporais, foram analisados: a duracdo do passo, a duracdo da fase de
apoio, a duracao da fase de balanco, a razao entre a fase de apoio e a fase de balanco, a
duracdo da passada, a cadéncia, a velocidade e o comprimento do passo e da passada. Neste
estudo verificou-se que a cadéncia, o comprimento da passada, a duracédo da passada e a velo-
cidade foram os parametros nos quais se observou um maior desfasamento entre os dois grupos.
No caso da cadéncia, em pacientes com severidade mais elevada houve uma reducao significa-
tiva, enquanto nos estagios ligeiro e moderado nao se encontraram diferencas significativas em
relacdo ao grupo de controlo. Os classificadores testados foram DT, SVM, EC (Ensemble classi-
fier) e classificador de Bayes (BC, Bayes classifier). O classificador DT foi construido de modo
a dividir a severidade da DP em quatro niveis, baseados na escala HY: saudavel (valor previsto
< 1), ligeiro (valor previsto >=1 e <2,25), médio (valor previsto >=2,25 e <2,75) e elevado (valor
previsto >= 2,75). Além disso, o classificador DT faz uma distincao entre o nivel ligeiro e o
médio com base no valor do sensor (ligeiro: valor>=122,418; médio: valor<122,418). Em relacao
aos resultados, os classificadores DT e SVM obtiveram, ambos, a melhor ACC com 99,4%, assim
como o melhor Recall com 99,6% e SPEC com 99,8%.

Ha ainda estudos que combinam sistemas wearable com nao-wearable. Os autores Aich et
al. [157] propuseram um sistema que recebe dados adquiridos por acelerometros wearable para
estimar as carateristicas da marcha, juntamente com um sistema de captura de analise de
movimento 3D (VICON®, Oxford, UK). O estudo foi validado pelo teste de mobilidade Tinetti.
Este sistema inclui um algoritmo de ML para distinguir 48 pacientes com DP (estado on) de um
grupo de individuos idosos saudaveis (22 homens e 18 mulheres). A fim de averiguar a
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severidade da doenca, foram utilizadas as escalas UPDRS e HY. Os acelerémetros foram colo-
cados em ambos os joelhos dos participantes, a uma distancia de 34 cm do solo. Cada partici-
pante realizou uma marcha de 6 m, tendo sido adquiridas cinco importantes carateristicas da
marcha: tempo de passo, tempo de passada, comprimento do passo, comprimento de passada
e velocidade de marcha. Para a classificacao foram testados cinco algoritmos, utilizando a VC
5-fold. O algoritmo DT obteve melhor ACC com 88,46%. O Recall e a SPEC foram 92,86% e
90,91%, respetivamente.

A Tabela 3.4 apresenta um resumo dos pontos principais encontrados nos estudos explora-
dos anteriormente para analise da marcha utilizando sistemas wearable e ndo-wearable.

Tabela 3.4 - Resumo dos estudos encontrados na literatura cientifica relacionados com a analise da mar-
cha utilizando sistemas wearable e ndo-wearable.

Referéncia  Tipo de sensor Parametros  Algoritmo ACC Recall SPEC Validacédo

da Marcha
Acelerometros Espaciotem- RF 96% 97% - VC LOSO
(Aich et al., triaxiais porais SVM 93% 92%
2020)[154] KNN 86% 84%
NB 88% 86%
Forca Cinéticos KNN 93,08% 84,31%
DT 87,78% 92,00%
(Mittra e RF 90,39% 90,91%
Rustagi, SVM-linear 89,95% 87,86%
2018)[155] SVM-RBF  90,39% 90,38%
SVM-Poly*  88,64% 94,44%
LR 90,06% 87,76%
Forca Espaciotem- DT 99,4%  99,6%  99,8% VC 10-
(Balaji et al., porais SVM 97,6%  95,2%  99,2% fold
2020)[156] EC 95,1%  91,5%  98,2%
BC 69,7%  46,0%  89,2%
Acelerometro e Espaciotem- KNN 85,57% 91,25% 88,36% VC 5-fold
(Aich et al., captura de mo- porais SVM 87,23% 91,89% 89,97%
2020)[157] vimento 3D NB 84,41% 89,56% 87,35%
DT 88,46% 92,86% 90,91%

*Poly - polinomial

Na Tabela 3.5 é apresentado um resumo dos parametros espaciotemporais, antropomeétricos
e clinicos utilizados como carateristicas no desenvolvimento e implementacao dos modelos de
ML referidos anteriormente e que os autores consideraram como fundamentais para identificar
a DP e, em alguns casos, classificar o nivel de severidade.
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Tabela 3.5 - Resumo das carateristicas da marcha selecionadas pelos autores nos estudos encontrados na
revisao literaria.

Referéncia Parametros espaciotemporais Antropomé-
tricos
e clinicos
Duracao do apoio duplo
: Duracao da passada
(Buongiorno et al., Comprimento da passada
2019) [151]
Comprimento da passada Comprimento do passo
. Cadéncia Duracao do passo
Wahid et al., - . v
(Wahid et a Duracao da fase de apoio Duracao da passada
2015) [152] Duracio da fase de balanco Largura do passo
Duracao do apoio duplo
Velocidade média do passo
Comprimento médio do passo
Reh tal., L .
(Rehman et a Variabilidade do comprimento do passo
2019)[5] Largura média do passo
Variabilidade da largura do passo
Velocidade da marcha Percentagem da fase de Idade

(Urcuqui et al.,

Duracao do passo
Duracao da fase de balanco

apoio
Cadéncia do passo

2018)[153] Duracao do apoio Comprimento do passo
Percentagem da fase de balanco Comprimento da passada
Comprimento do passo Duracao da passada
(Aich et al., Comprimento da passada Velocidade do passo
Duracao do passo Velocidade da passada
2020)[154]

(Balaji et al.,
2020)[156]

Duracao do passo

Duracao da fase de apoio
Duracao da fase de balanco
Razao fase de balanco/apoio

Cadéncia

Velocidade da marcha
Comprimento do passo
Comprimento da passada

Duracao da passada

Duracao do passo
Duracao da passada
Comprimento do passo
Comprimento da passada
Velocidade da marcha

(Aich et al.,
2020)[157]

3.1.3 - Analise baseada na escrita

A micrografia é outro meio de diagnostico amplamente utilizado no diagnéstico da DP e
consiste, basicamente, num exame escrito. Esta técnica é considerada como uma medida obje-
tiva na caraterizacao da doenca, uma vez que a diminuicao do tamanho da letra e o tremor nas
maos sao os principais sintomas da DP.

Os autores Pereira et al. [158] apresentaram resultados relativamente ao estudo desenvol-
vido na area do diagndstico automatico da DP, através de técnicas de visao de computador.
Para isso utilizaram um dataset constituido por imagens extraidas de exames de escrita de 55
individuos, dos quais 37 sofriam de DP e os 18 restantes faziam parte do grupo de controlo. O
exame consistia no preenchimento de algumas tarefas, tais como desenhar circulos, espirais e
curvas. Seguiu-se uma etapa de processamento de imagem e extracao de carateristicas, para
separar o esqueleto da espiral desenhada pelo participante. Foram utilizados classificadores de
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aprendizagem supervisionada NB, OPF (Optimum-Path Forest) e SVM com kernel RBF. Além
disso, foi executada a VC 10-fold. O classificador NB obteve a melhor classificacdo com uma
ACC de 78,9%, seguida do OPF, embora os resultados tenham sido maus no grupo de controlo
em comparacao com o grupo de pacientes. A Unica excecdo relativamente ao NB foi um melhor
Recall no grupo de controlo.

Goel et al. [159] propuseram uma nova forma de implementar métodos de aprendizagem
supervisionada e nao supervisionada na detecao da DP. Além disso, utilizaram técnicas de PCA
(Principal Component Analysis) e LDA (Linear Component Analysis) a fim de reduzir a dimensi-
onalidade do espaco de carateristicas. Para a realizacao do estudo, foram utilizados dois data-
sets, um com 4 curvas e outro com 4 espirais escritas pelos pacientes de Parkinson. Foram
incluidas 13 carateristicas (idade, género, lateralidade da méao, distancia maxima e minima
entre o template do exame e o traco da escrita, altura minima e maxima, etc.) e 633 instancias.
O modelo foi treinado com 70% do dataset e foram testados os algoritmos SVM, KNN, DT e RF.
Em ambos os datasets, apds ter sido utilizado o PCA, as carateristicas foram reduzidas de 13
para 6. Em relacao ao dataset com desenhos de curvas, o classificador RF obteve a ACC mais
elevada com 87,36% e uma SPEC de 94,53%. Relativamente ao dataset com desenho de espirais,
o classificador SVM obteve o melhor resultado, com uma ACC de 84,73% e SPEC de 96,09%.

Na Tabela 3.6 é apresentado um resumo dos resultados obtidos para cada algoritmo nos
dois estudos relacionados coma analise baseada na escrita.

Tabela 3.6 - Resumo dos estudos encontrados na literatura cientifica relacionados com a analise baseada
na escrita.

Referéncia Dataset Algoritmo ACC Recall SPEC Validacao
. Desenho de NB 78,9% GC:91%; GDP:34% - VC 10-fold
(Pereira et L
| espirais + OPF 77,1% GC:32%; GDP:80%
al., ,
curvas + cir- SVM 75,8% GC:24%; GDP:83%
2015)[158]
culos
Desenho de SVM 85,26% - 94,53%  VC holdout
curvas KNN 85,26% 93,75% (70-30)
DT 81,05% 88,28%
RF 87,36% 94,53%
(Goel etal.,
2020)[159]
Desenho de SVM 84,73% 96,09%
espirais KNN 81,57% 96,09%
DT 77,89% 83,59%
RF 80,52% 88,28%

GC - grupo de controlo; GDP - grupo de pacientes com DP

3.1.4 - Analise baseada em dados de EEG e outros dados clinicos

De modo geral, os sintomas nao-motores na DP envolvem cognicao e emocdes, tendo me-
recido uma especial atencdo nos Ultimos anos. Os sinais do eletroencefalograma (EEG) podem
refletir o estado emocional de uma pessoa. Yuvaraj et al. [160] desenvolveram uma framework
computacional a fim de classificar 20 pacientes com DP e compara-los com 20 individuos



54 Machine Learning na Avaliacao da Doenca de Parkinson: Estado da Arte

saudaveis, através da informacao emocional proveniente da atividade elétrica cerebral. O obje-
tivo do estudo consistia em encontrar uma relacao entre os estados emocionais e as bandas de
frequéncia de EEG nos dois grupos de individuos. A cada participante foi pedido o minimo mo-
vimento possivel e maxima concentracdo no estimulo emocional. Foi utilizado o Emotiv EPOC
para adquirir os sinais de EEG wireless e, durante o teste, o participante assistiu a pequenos
videos num ecra. No final de cada video, o participante tinha de preencher um questionario
acerca do estado emocional sentido, durante a experiéncia, numa escala de 1 a 5, sendo 1
muito baixo e 5 muito alto. Seguidamente, os sinais foram pré-processados e extrairam-se ca-
rateristicas para avaliar seis estados emocionais (alegria, tristeza, receio, raiva, surpresa e
repugnancia). Os algoritmos utilizados para testar os estados emocionais foram: KNN e SVM. O
SVM teve um desempenho superior ao KNN em ambos os grupos. Os resultados obtidos com o
algoritmo SVM podem ser consultados na Tabela 3.7. Neste modelo foi utilizada a VC 10-fold.

Tabela 3.7 - Resultados da classificacao do algoritmo SVM de acordo com o tipo de emocao [160].

Referéncia Tipo de dados Algoritmo Tipo de emocao ACC Validacao
(Yuvaraj et EEG SVM Alegria GDP: 94,33% VC 10-fold

al., 2014)[160] GC: 92,50%

Tristeza GDP: 75,00%

GC: 84,67%

Receio GDP: 80,33%

GC: 77,50%

Raiva GDP: 78,00%

GC: 82,67%

Surpresa GDP: 88,00%

GC: 96,67%

Repugnancia GDP: 72,67%

GC: 66,50%

GDP - grupo de pacientes com DP; GC - grupo de controlo.

Os autores Neehal et al. [161] desenvolveram um modelo de ML que analisa imagens de
imagens de ressonancia magnética funcional para detetar a DP numa fase inicial e auxiliar o
médico a tomar medidas que beneficiem o paciente. Nesse sentido utilizaram a base de dados
Parkinson’s Progression Markers Initiative (PPMI) e escolheram 8 pacientes (7 homens e 1 mu-
lher) com DP, no estado inicial, para proceder a analise. Neste estudo, a partir de cada voxel,
foi extraida a carateristica funcdo de densidade espectral (PSD, Power Spectral Density), no
dominio tempo-frequéncia, através da Short Time Fourier Transform (STFT). Para classificar as
imagens, foi escolhido o algoritmo SVM com o kernel RBF, atribuindo o estagio da DP corres-
pondente, em conjunto com a VC 5-fold. Os resultados obtidos mostraram que o algoritmo
desenvolvido obteve uma ACC, um Recall e uma SPEC de 100% em 7 individuos e, num individuo,
obteve uma ACC de 99,76%, um Recall de 99,53% e uma SPEC de 100%.

Na verdade, a maioria das pessoas estao familiarizadas com os sintomas motores da DP.
Contudo, os sintomas nao-motores precedem os motores, facto este que levou a um maior
interesse por parte dos investigadores em prever a DP numa fase inicial. E o caso dos autores
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Challa et al. [162] que desenvolveram um modelo de ML que permite prever a DP nessa fase,
com base nos sintomas nao-motores, tais como distlrbios de sono e perda olfativa. Para o es-
tudo foram considerados 184 pacientes saudaveis e 402 pacientes com DP no estagio inicial,
provenientes da base de dados PPMI. As carateristicas incluidas no estudo foram a pontuacao
obtida no teste de identificacdo do olfato da universidade da Pensilvania, a pontuacao obtida
no questionario de triagem do distdrbio comportamental do sono REM, os biomarcadores do
liquido cefalorraquidiano (LCR) e as imagens de DaTscan SPECT. Os algoritmos utilizados neste
estudo foram: MLP, Bayesian Network (BayesNet), RF e Boosted Logistic Regression (BLR). O
dataset foi dividido em 70% para o conjunto de treino e 30% para o conjunto de teste, mantendo
a mesma proporcao de populacao com e sem DP em cada conjunto. O algoritmo BLR obteve a
melhor performance com 97,16% de ACC e AUC de 98,9%.

Outro modelo de ML foi proposto por Prashanth et al. [163]. Este modelo utiliza apenas as
carateristicas relacionadas com a pontuacédo obtida no teste de identificacdo do olfato da uni-
versidade da Pensilvania e a pontuacao obtida no questionario de triagem do distirbio compor-
tamental do sono REM da base de dados PPMI. Para o estudo foram consideradas 195 individuos
saudaveis para o grupo de controlo e 423 individuos com DP no estagio inicial. 70% dos dados
foram utilizados no treino e 30% foram utilizados para testar o modelo. A fim de distinguir a DP
no estagio inicial dos individuos saudaveis foram utilizados dois algoritmos: SVM e CT (Classifi-
cation Tree). O SVM com o kernel RBF apresentou uma melhor performance com ACC de 85,48%,
um Recall de 90,55%, uma SPEC de 74,58% e um AUC de 88,22%. Na Tabela 3.8 é apresentado
um resumo dos principais pontos encontrados nos estudos mencionados.

Tabela 3.8 - Resumo dos estudos encontrados na literatura cientifica relacionados com analise baseada
em outros dados clinicos.

Referéncia Tipo de dados Algoritmo  No. indi- ACC Recall  SPEC Valida-

viduos ¢éo
(Neehal et Imagens ressonan- SVM (RBF) 7 100% 100% 100%  VC 5-fold
al., cia magnética fun- 1 99,76% 99,53%  100%
2020)[161] cional
Questionarios; MLP 586 95,45%  95,5% - VC hol-
(Challa et Biomarcadores de BayesNet 96,02%  96,0% - dout (70-
al., LCR; RF 96,59%  96,6% - 30)
2016)[162] Imagens de DatScan BLR 97,16%  97,2%
SPECT;
Questionarios para  SVM (linear) 618 84,95% 88,19% 77,97%  VC hol-
(Prashanth  identificacao do ol-  SVM (RBF) 85,48% 90,55% 74,58% dout (70-
etal., fato e triagem do CT 81,72% 83,46% 77,97% 30)
2014)[163] distarbio de sono
REM

Por fim, os autores Solana-Lavalle e Rosas-Romero [164] apresentaram um novo método de
classificar imagens 3D de RM, ao funcionar como uma ferramenta de apoio ao diagnéstico da
DP. Para a realizacao do estudo utilizaram a maior base de dados com imagens de RM (PPMI),
tendo sido selecionados um grupo de 330 pacientes com DP (226 homens e 104 mulheres) e um
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grupo de controlo com 150 individuos (86 homens e 64 mulheres). Para este estudo foram es-
colhidas imagens ponderadas em T1. Primeiramente, para cada imagem foi detetada a regiao
de interesse, através da morfologia baseada no voxel, no interior da substancia cinzenta do
cérebro. No final foi criado um mapa de voxeis resultante das diferencas de concentracao de
substancia cinzenta entre os templates que representavam os dois grupos de individuos. Seguiu-
se a extracao das regides de interesse, utilizando o teste t para comparacao entre os 2 tem-
plates. Apds a definicao 3D da regiao de interesse para analise, as carateristicas foram extraidas
com base na matriz de co-ocorréncia dos niveis de cinzento (GLCM, do inglés Grey Level CoOc-
currence Matrix). Para reduzir o nimero de carateristicas foi escolhido o PCA, seguido do mé-
todo Wrapper. Seguidamente, cada classificador foi testado através da VC 10-fold. Nos homens,
o algoritmo NB obteve a ACC mais alta com 99,01%, o algoritmo SVM conseguiu o Recall mais
elevado com 99,35% e o algoritmo NB obteve a melhor SPEC com 100%. Nas mulheres, o algo-
ritmo LR obteve a melhor ACC com 96,77%, o BayesNet conseguiu o melhor Recall com 100% e
0 MLP obteve a melhor SPEC com 96,15%. Na Tabela 3.9 sao apresentados os resultados obtidos
neste estudo, em funcdo da intensidade do campo magnético 1,5T e 3T.

Tabela 3.9 - Resultados obtidos na classificacao em [164], de acordo com a intensidade do campo mag-
nético.

Referéncia Intensidade do Algoritmo Género ACC Recall  SPEC Valida-

campo magnético ¢céo
1,5T LR F 96,77% 97,22% 96,15% vC 10-

NB M 99,01% 98,72%  100% fold
BayesNet F 88,71%  100%  73,08%
(Solana-La- MLP M 98,02% 98,72% 95,65%
valle e Ro- F 93,55% 91,67% 96,15%

sas-Romero,

2021)[164] 3T LR F 93,28% 95,06% 89,47%
M 91,56% 92,81% 88,89%
MLP F 85,71% 98,06% 65,79%
SYM M 95,56% 99,35% 87,50%

F-feminino; M-masculino

3.2 - Comparacao dos métodos revistos

Apos uma analise da literatura cientifica verifica-se a existéncia de um nimero assinalavel
de modelos de ML capazes de identificar a DP e de prever o nivel de severidade numa fase
inicial. Uma vez que a DP tem inUmeros sintomas motores e ndo-motores, existem, atualmente,
diferentes métodos de ML, adaptados aos tipos de dados. No caso das alteracdes da marcha, ha
investigadores que optaram por empregar, nos seus estudos, sistemas wearable e outros opta-
ram pelos sistemas nao-wearable ou a combinacao dos dois. Os autores Balaji et al. [156] uti-
lizaram sensores de forca wearable e obtiveram os valores de ACC, Recall e SPEC mais elevados,
com 99,4%, 99,6% e 99,8%, respetivamente. Estes resultados foram obtidos quando aplicado o
classificador DT.

Em relacao aos algoritmos de aprendizagem, SVM e RF foram os mais escolhidos para treinar
e testar um modelo de ML, cuja exatidao variou entre 72,67% e 100%. Em relacao ao tipo de
VC, a 10-fold foi a mais referida pelos autores.
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Se analisarmos os parametros da marcha, o comprimento do passo, o comprimento da pas-
sada, a duracado da passada e a duracado do passo foram os parametros espaciotemporais mais
mencionados pelos autores. Por outro lado, quanto aos parametros antropométricos e clinicos,
apenas um autor escolheu a idade como carateristica.

De modo geral, os diferentes autores construiram um sistema de classificacdo da DP cons-
tituido por cinco fases, tal como mostra a Figura 3.2.

Base de dados Pré-Processamento Extracdo/Selecao de
dos dados Carateristicas

Resultados €«———  Classificacdo

Figura 3.2 - Principais passos num sistema de classificacao da DP.

Primeiramente, os dados pertencentes aos pacientes com DP e individuos saudaveis sao
adquiridos, seguindo-se o pré-processamento. Posteriormente, as carateristicas mais relevan-
tes sdo selecionadas. Estas carateristicas fornecerao informacao que permitira distinguir a mar-
cha parkinsoniana da marcha “normal”. Finalmente, a classificacdo é executada de modo a
identificar os individuos como pertencentes ao grupo de pacientes com DP ou ao grupo sauda-
vel. O desempenho da classificacao é avaliado de acordo com as métricas de avaliacdo.

Contudo, os métodos de ML revistos apresentam algumas limitacdes. Grande parte dos es-
tudos utilizaram datasets pequenos, o que pode comprometer a fiabilidade dos sistemas desen-
volvidos. Além disso, o aumento do nimero de amostras tem como vantagem a possibilidade
de implementar técnicas de DL. Outra limitacdo encontrada em alguns estudos diz respeito a
utilizacdo de datasets desequilibrados, sobretudo, em relacdo ao género.

Por outro lado, seria interessante o desenvolvimento de mais métodos de ML que fizessem
a previsao da DP considerando quer os sintomas motores quer os sintomas nao-motores. Rela-
tivamente aos estudos que analisaram parametros da marcha com base em sistemas wearable,
uma vez que maioria adquiriu esses dados em contexto clinico, numa fase posterior, o modelo
de ML deveria ser testado em casa. Em relacao aos sistemas nao-wearable, é necessario desen-
volver mais sistemas de baixo custo para a analise da marcha.

3.3 - Resumo

Devido a sua capacidade de extrair e de classificar automaticamente padroes, o ML permite
apoiar o diagnoéstico da DP e identificar o nivel de severidade. Nos Gltimos anos foram desen-
volvidas varias tecnologias assistidas por computador para o diagnostico e tratamento da DP,
incluindo analise da voz, analise da escrita, analise da marcha a partir de sistemas wearable e
nao-wearable, analise de imagens médicas, analise de sinais de EEG e de outros dados clinicos.
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Os modelos desenvolvidos obtiveram melhores resultados quando treinados por algoritmos
de aprendizagem supervisionada, utilizando apenas parametros espaciotemporais.

Por outro lado, um sistema de classificacao da DP ¢ constituido pelas seguintes fases: aqui-
sicao de dados; pré-processamento de dados; extracao e/ou selecdo de carateristicas; classifi-
cacao; e resultados.

Por fim, embora o interesse, por parte dos investigadores, nesta area, tenha crescido nos
Ultimos anos e os resultados obtidos sejam promissores, ha aspetos que devem ser melhorados.
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Capitulo 4

Caracterizacao da base de dados e Meto-
dologia

O presente capitulo encontra-se dividido em duas seccdes. Na Seccao 4.1 é apresentada a
base de dados utilizada no trabalho, com énfase na caraterizacao da amostra, seguida da ana-
lise clinica realizada a todos os participantes. Além disso, € descrita a tarefa de locomocéo
executada, assim como sao mencionados todos os instrumentos e procedimentos que permiti-
ram a aquisicao dos parametros da marcha.

Na Seccao 4.2 é apresentada a metodologia implementada a fim de detetar a DP e identi-
ficar o nivel de severidade. Na verdade, foram desenvolvidos dois modelos de ML diferentes,
mas com varios pontos em comum. Esta seccado esta subdividida em cinco partes que coincidem
com os principais passos da metodologia proposta para esta Dissertacao.

4.1 - Base de dados

4.1.1 - Caracterizacao da amostra

A amostra para este estudo é constituida por individuos que foram recrutados da regiao de
Bauru (Sao Paulo, Brasil). Todos os participantes deram o seu consentimento escrito, de acordo
com a Declaracao de Helsinquia.

Participaram no estudo 126 individuos distribuidos em dois grupos: grupo de pacientes com
DP (GDP) que inclui 63 participantes, sendo 34 homens e 29 mulheres; e grupo de pessoas
neurologicamente saudaveis (grupo de controlo, GC) constituido por 63 participantes sem DP,
dos quais 18 sao homens e 45 sao mulheres. Para o estudo, os participantes foram selecionados
de acordo com os seguintes critérios de exclusao e de inclusao: idade abaixo dos 50 anos; visao
ou audicao limitada e doenca musculoesquelética ou ortopédica que pudesse afetar a capaci-
dade para executar o protocolo experimental; declinio cognitivo (abaixo dos 24 pontos no ques-
tionario MMSE, de acordo com o nivel de escolaridade [165]); e/ou outras doencas neurodege-
nerativas (p. ex., doenca de Alzheimer).

Relativamente aos pacientes com DP, os participantes foram diagnosticados com a DP idi-
opatica pelo seu neurologista particular, de acordo com os critérios do Banco de Cérebros de
Londres [166]. Além disso, foram incluidos aqueles que obtiveram uma pontuacéo igual ou
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inferior a 3 na escala HY. Todos os pacientes tomavam medicacdo anti-parkinsoniana, no mi-
nimo, 3 meses antes da aquisicao dos dados.

Para caracterizacdo da amostra foi realizada uma anamnese, tendo sido registado o género,
idade, massa corporal, altura, IMC e MMSE de todos os participantes. No caso dos pacientes
com DP foi ainda fornecida informacao relativa a duracdao da doenca e a pontuacdo da escala
HY e da terceira parte da escala MDS-UPDRS. Na Tabela 4.1 sao apresentadas as informacoes
clinicas dos participantes de ambos os grupos, referentes a média e desvio-padrao. Além disso
€ apresentado o teste t-Student para amostras independentes, sendo que os valores p mostram
a diferenca estatistica entre os dois grupos (p<0,05).

Tabela 4.1 - Informagoes clinicas dos participantes.

Parametro GC (n=63) GDP (n=63) t(gl) p
Média = dp Média = dp
Género 18H/45F 34H/29F - -
Idade (anos) 68,32 + 6,28 68,79 +7,51 t(124)=-0,386 0,700
Massa corporal (Kg) 72,05 £ 13,21 69,41 £ 13,75  t(124)=1,10 0,273
Altura (m) 1,60 + 0,08 1,62 + 0,09 t(124)=-1,52 0,131
IMC (Kg/m2) 28,20 + 4,67 26,38 + 4,66  t(124)=2,20 0,030*
MMSE (pts) 27,95+2,02 27,49 +2,00 t(124)=1,29 0,201
Duracao da doenca (anos) - 5,33 + 3,67
HY (pts) - 2,12 + 0,49
HY 1 (n) - 42
HY Il (n) - 21
MDS-UPDRS-III (pts) - 27,46 + 10,60

dp, desvio-padrao; t, valor t de Student; gl, graus de liberdade; p, significancia
*estatisticamente significativo para p<0,05

4.1.2 - Analise clinica

O GDP foi avaliado por um experimentador experiente, através da terceira parte da escala
MDS-UPDRS e da escala HY. Por intermédio da primeira escala foi possivel aferir o grau de
acometimento motor da DP. Por outro lado, a escala HY foi utilizada para identificar o estagio
da doenca, avaliar a existéncia da unilateralidade/bilateralidade da doenca e obter o nivel de
resposta dos reflexos posturais.

A atribuicdo de labels no GDP teve como referéncia a escala HY. Neste grupo existem 4
pacientes com HY=1, 5 pacientes com HY=1,5, 33 pacientes com HY=2, 14 pacientes com
HY=2,5 e 7 pacientes com HY=3. Portanto, no GDP ha 42 pacientes que se encontram no estagio
ligeiro da doenca (HY I) e 21 pacientes no estagio intermédio (HY II).

A funcado cognitiva foi avaliada em todos os participantes segundo o questionario MMSE
[167]. As pontuacoes obtidas no MMSE foram ajustadas de acordo com a escolaridade de cada
participante [168].



62 Caracterizacao da base de dados e Metodologia

4.1.3 - Tarefa de locomocao

Para a realizacao do estudo, foi pedido a cada participante que executasse a marcha, com
uma velocidade da sua preferéncia, num percurso retilineo de, aproximadamente, 8 metros,
sem restricoes ou obstaculos, num total de 3 tentativas. Os participantes executaram a marcha
num tapete normal com 8,5 m de comprimento e 1,5 m de largura. O GDP foi avaliado sob
efeito da medicacdo dopaminérgica (uma hora apos a ingestao da medicacéo).

4.1.4 - Instrumentos e procedimento do estudo biomecanico

Para a recolha dos parametros espaciotemporais da marcha foi utilizado um sistema de
captura de movimento tridimensional da Vicon® (Vicon Motion Systems Ltd; Oxford, UK), cons-
tituido por 10 camaras de infravermelhos, com uma frequéncia de aquisicao de 100 Hz. Para a
captura do movimento, através de marcadores refletores colocados sobre o corpo dos partici-
pantes, foi utilizado o software Nexus da Vicon®.

Os marcadores refletores foram posicionados de acordo com o modelo standard full-body
(Plug-in Gait) da Vicon [169], tal como apresentado na Figura 4.1. Contudo, para a analise e
calculo dos parametros espaciotemporais apenas foram utilizados os marcadores refletores co-
locados em ambos os pés (segundo metatarso e calcaneo).

Figura 4.1 - Fotografia tirada a um participante com os marcadores refletores posicionados segundo o
protocolo Plug-in-gait full body (VICON).

A fim de calcular os parametros espaciotemporais da marcha foi utilizado o software
MATLAB R2018a. Além disso, foi aplicado um filtro Butterworth passa-baixo de 5% ordem (zero-
lag), com uma frequéncia de corte de 6 Hz, nos dados adquiridos. A Tabela 4.2 apresenta a
descricao dos parametros espaciotemporais calculados para o passo e passada dos participan-
tes.
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Tabela 4.2 - Resumo dos parametros espaciotemporais calculados durante a marcha do participante.

Parametros espaciotemporais

Passo Passada
Comprimento (cm) Comprimento (cm)
Largura (cm) Largura (cm)
Duracao (s) Duracao (s)
Velocidade (cm/s) Velocidade (cm/s)
Duracao do apoio simples (s) Duracao do apoio simples (s)
Duracao do apoio duplo (s) Duracao do apoio duplo (s)
Apoio simples (% do ciclo) Apoio simples (% do ciclo)
Apoio duplo (% do ciclo) Apoio duplo (% do ciclo)
Cadéncia (passos/s) Cadéncia (passada/s)

Além dos parametros referidos, foi calculada a variabilidade do passo e da passada e a
assimetria do passo. Na Subseccdo 3.1.2 do Capitulo 3 foi apresentado um estudo publicado
por Rehman et al. [5] cujo objetivo consistia na selecdo dos parametros da marcha clinicamente
relevantes na DP numa fase inicial, entre os quais figuravam a variabilidade e assimetria do
passo. Enquanto o calculo da variabilidade pode ajudar a prever quedas em pacientes idosos e
com DP, a assimetria pode ser Util na identificacdo da DP ligeira, visto que a degeneracédo das
células dopaminérgicas ocorre com uma distribuicao assimétrica. Por esse motivo, foi decidido
incluir os referidos parametros nesta Dissertacao.

Segundo os autores Simieli et al.[170] a variabilidade pode ser calculada a partir do coefi-
ciente de variacao. Este coeficiente é determinado com base na média e no desvio-padrao de
cada parametro do passo e da passada durante cada ensaio. De acordo com Orcioli-Silva et al.
[171], a assimetria do passo pode ser determinada através do indice de assimetria (A;, do inglés
Asymmetry Index), que quantifica a assimetria entre o lado mais afetado (MAS) e o lado oposto
ao afetado (LAS) no GDP e a assimetria entre o lado dominante (DL) e o lado nao-dominante
(NDL) no GC:

valor do LAS ou DL—valor do MAS ou NDL

A= x 100 (4.1

valor do LAS ou DL—valor do MAS ou NDL

A fim de comparar os valores médios de cada variavel entre os dois grupos foi aplicado o
teste t-Student para amostras independentes, recorrendo ao Software SPSS® Statistics (versao
26, IBM®). Uma vez que a dimensao da amostra é superior a 30, este teste pode ser aplicado
sem ser necessario verificar a normalidade nos dois grupos [172]. Juntamente com o teste t-
Student foi empregue o teste de Levene para verificar a homogeneidade das variancias [173].

Numa fase posterior, o GDP foi dividido em dois grupos: GDP ligeira (GDPL) e GDP intermé-
dia (GPDI). No caso do GDPI, a sua dimensao é inferior a 30, tendo sido necessario verificar a
normalidade neste grupo através do teste de Shapiro-Wilk. Foi aplicado o teste t-Student nos
parametros que seguiam a normalidade e o teste de Mann-Whitney nos restantes casos.
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4.2 - Metodologia

No Capitulo 3 foram apresentados alguns estudos que propuseram modelos de ML capazes
de apoiar a avaliacao clinica durante a detecao da DP, assim como identificar o nivel de seve-
ridade. Na Seccdo 3.2 desse capitulo foram destacados alguns pontos essenciais na fase de
desenvolvimento e implementacao dos modelos de ML revistos.

Com base na informacao encontrada na revisao da literatura, é apresentado o workflow do
modelo de ML para a detecao da DP proposto para esta Dissertacao (Figura 4.2).

A partir dos passos seguidos no workflow apresentado para a detecdo da DP, foi construido
outro para a detecdo da severidade da DP, tal como € observavel na Figura 4.3. As diferencas
entre as figuras sao relativas a proporcao entre o conjunto de treino e de teste e, no caso do
segundo workflow, a utilizacdo das técnicas de sobre-amostragem SMOTE e ROS. Posterior-
mente, entre as Subseccoes 4.2.2 - 4.2.5 é detalhado cada passo do workflow referente a
classificacdao automatica da DP e da sua severidade.

Para o desenvolvimento e implementacao dos modelos de ML foi utilizada a versao 3.3.6 do
software Spyder (Scientific Python Development Environment). Trata-se de um editor inte-
grado de desenvolvimento (IDE) open-source em programacao em Python para a visualizacao,
processamento e analise de dados num ambiente interativo [174]. Algumas das bibliotecas fun-
damentais para o desenvolvimento de modelos de ML encontram-se listadas de seguida.

e SciKit-Learn [175] - inclui algoritmos de ML de aprendizagem supervisionada e nao-
supervisionada, assim como ferramentas para afinacdo de modelos, pré-processamento de da-
dos, selecao e avaliacao de modelos, entre outras.

e Pandas [176] - indicada para trabalhar em dados armazenados em tabelas, tais como
bases de dados. Esta biblioteca auxilia na pesquisa, limpeza e processamento dos dados.

e Numpy [177] - utilizada, principalmente, para facilitar a manipulacao de arrays multi-
dimensionais e a realizacdo de calculos.

e Matplotlib [178] e Seaborn [179] - para a visualizacdo de dados na forma de graficos,
tais como graficos de barras, linhas, circulares, etc...

Além disso, o computador utilizado tem um processador Intel® Core™ i3-2350M CPU @ 2.30
GHz com 6 GB de RAM e NVIDIA GeForce 610M com 2GB de RAM.
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Figura 4.2 - Workflow do modelo de ML para a detecao da DP proposto para esta Dissertacao.

Dataset

Y

Conjunto de treino
(80%)

L |

Normalizacao
(RobustScaler)

Executar a andlise da correlacédo e
eliminar as carateristicas altamente
correlacionadas

Pontuar as carateristicas
utilizando o método Filter

(ANOVA)

Y

Selecionar as
melhores
carateristicas

Y

Treinar um modelo ,
de ML |

Y i

Otimizar os hiperpardmetros
ufilizando o algoritmo Grid ~ («-------- |
Search

\ 4 |

Utilizar o modelo de ML treinado

Y

para prever as /abels no
conjunto de teste

Y

Avaliar a performance

Implementacao

65



66 Caracterizacao da base de dados e Metodologia

Dataset
Y h 4
Conjunto de teste Conjunto de treino
(50%) (50%)
Y h 4
Normalizacao
(RobustScaler)

!

Executar a analise da correlacio e
eliminar as carateristicas altamente
correlacionadas

|

Pontuar as carateristicas
utilizando o método Filter
(ANOVA)

Y

Selecionar as
melhores [ |
carateristicas

Y

Treinar um modelo
de ML H

|

Otimizar os hiperparimetros
utilizando o algoritmo Grid [« -------- 4
Search

Equilibrar o no. /abels

SMOTE ROS | !

Utilizar o modelo de ML treinado H
para prever as /abels no i
conjunto de teste !

Y

b 2

Avaliar a performance ‘

Implementacéo

Figura 4.3 - Workflow do modelo de ML para a detecao da severidade da DP proposto para esta Disserta-
cdo.
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No caso da detecao da severidade da DP, uma vez que a dimensao do dataset considerado
€ muito pequena e as classes ndao tém a mesma distribuicdo (proporcao 1:2), foram testadas
duas técnicas de sobre-amostragem de dados: SMOTE e ROS (Random Oversampling). Enquanto
a técnica SMOTE gera novas amostras sintéticas por interpolacao, a técnica ROS clona aleato-
riamente amostras da classe minoritaria até esta ter o mesmo tamanho da classe maioritaria
[139]. No workflow proposto, estas técnicas sao aplicadas depois da selecao de carateristicas.
No caso da técnica SMOTE, Blagus e Lusa [180] referem que a sua utilizacdo antes da selecao
de carateristicas requer algum cuidado, porque a maioria dos métodos de selecao de carate-
risticas assumem a independéncia das amostras.

4.2.1 - Analise do dataset

O dataset original encontrava-se separado em dois ficheiros em Excel, sendo que um con-
tinha informacdes relativas ao GDP e o outro era referente ao GC. Cada ficheiro tinha quatro
folhas de calculo: a primeira apresentava as informacoes demograficas e clinicas dos partici-
pantes, a segunda e terceira folhas incluiam os parametros da marcha dos participantes em
funcao do passo e da passada, respetivamente, e a quarta folha continha os valores da assime-
tria do passo.

O passo seguinte consistiu na leitura dos dois ficheiros e no armazenamento de todos os
parametros da marcha numa estrutura de dados bidimensional do tipo DataFrame da biblioteca
Pandas. Um Dataframe assemelha-se a uma matriz, no qual cada coluna corresponde a um
parametro e cada linha corresponde aos registos de um participante. Nesta fase, também se
verificou se existiam valores omissos, duplicados ou outliers. Uma forma de considerar uma
amostra como outlier é medir a sua curtose (valor aceitavel entre -2 e 2) [181]. A curtose pode
ser calculada a partir da classe kurtosis da biblioteca scipy.stats.

Além disso, foi necessario atribuir uma label a cada linha do DataFrame, dependendo se o
participante tinha ou nao DP (label 1 ou label 0, respetivamente). Na Figura 4.4 é apresentada
a distribuicdo demografica dos individuos pertencentes ao GC e ao GDP. Esta base de dados é
constituida por um nimero de individuos do género feminino superior ao masculino, embora o
género masculino seja representado em maior nimero no GDP.

| i @ 0
L] -
B0 e - & 1
] wen
o e
-3 D M e et e e e ettt e S e
el BEEE
-
— Batn
3 . o
5 - wrn
= Peree) weas
L) vy D
'g .:. she
=" ween e
- wens
e oo
i =i
1 S ———— A B e
[ -
. i
55 i -
[ -
H -
T T
M F

Figura 4.4 - Distribuicao demografica dos individuos pertencentes ao GC e ao GDP.

Numa fase posterior, para a identificacao do nivel de severidade da DP, considerou-se que
a label 0 representa o GDPL e a label 1 representa o GDPI. A atribuicao da label teve como
base a pontuacao obtida na escala HY. Na Figura 4.5 esta representada a distribuicdo
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demogréfica dos individuos pertencentes aos grupos referidos. E de notar que o género mascu-
lino é o mais representado no GDPI, enquanto no GDPL ha um maior equilibrio entre géneros.
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Figura 4.5 - Distribuicao demografica dos individuos pertencentes ao GDPL e ao GDPI.

4.2.2 - Pré-processamento dos dados

Primeiramente, o dataset foi dividido em conjunto de treino (80% do dataset) e conjunto
de teste (20% do dataset), através da classe train_test_split da biblioteca sklearn.model_se-
lection. Segundo Raschka e Mirjalili [182], na pratica, as proporcdes mais comumente utilizadas
sao 60:40, 70:30 ou 80:20, dependendo do tamanho inicial do dataset.

Uma vez que o dataset utilizado para a detecao da DP tinha um tamanho pequeno, foram
escolhidos algoritmos de aprendizagem mais simples para construcao do modelo. Para a fase
de identificacao da severidade da DP, foi utilizado um dataset com uma dimensao ainda mais
pequena, relativo ao GDP, tendo sido necessario equilibrar as classes. A proporcdo do dataset
escolhida foi 50:50. Além disso, foi definido o parametro stratify na classe train_test_split,
para garantir que os conjuntos de treino e de teste tivessem uma proporcao de labels igual a
do dataset [183].

De modo a que as diferentes carateristicas tivessem importancias proporcionais foi neces-
sario proceder a normalizacao dos valores, utilizando a classe RobustScaler da biblioteca skle-
arn.preprocessing. Esta classe funciona de forma semelhante a classe StandardScaler, ou seja,
assegura que diferentes carateristicas estejam todas na mesma escala, contudo a classe Ro-
bustScaler utiliza a mediana e os quartis, ao invés da média e da variancia. Desta forma, esta
classe nao é tao afetada pela presenca de outliers, ao contrario da classe StandardScaler [138].

4.2.3 - Selecao das carateristicas

Tal como discutido na Seccao 2.3.4 do Capitulo 2, a selecao de carateristicas permite que
sejam incluidas apenas as carateristicas com uma forte correlacao com a variavel prevista ou
dependente. No caso do método Filter, as carateristicas sdo ordenadas com base num critério
e sao selecionadas de acordo com a posicdo que ocuparem no ranking. Como este método, em
comparacao com o método Wrapper, apresenta um custo computacional mais baixo, foi esco-
lhido para ser implementado neste trabalho.

Um tipo de método Filter é baseado em testes estatisticos univariados. Um dos exemplos
deste tipo de método é a ANOVA que analisa individualmente cada carateristica para encontrar
uma relacao estatisticamente significativa entre cada carateristica e o target. Embora seja um
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método rapido, nao tem a capacidade de capturar a redundancia entre carateristicas [138],
[181]. Por esse motivo, neste trabalho, as carateristicas foram selecionadas, primeiramente,
através do método Filter baseado na correlacao, seguido da ANOVA.

0 método Filter baseado na correlacdo permite identificar as carateristicas correlaciona-
das. Através da correlacao € possivel medir quao fortemente uma variavel depende de outra,
sendo demonstrada na forma de matriz (heatmap). Um dos critérios mais utilizados em ML é o
coeficiente de correlacao de Pearson [-1,1]. Quando o coeficiente se aproxima de -1 significa
que existe uma correlacao negativa, quando se aproxima de 1 existe correlacao positiva e
quando se aproxima de 0 nao ha correlacao linear entre as duas variaveis. Portanto, quando
duas variaveis sao altamente correlacionadas entre si significa que é possivel prever uma a
partir da outra, tal como deve acontecer entre as carateristicas e o target. Mas, se as carate-
risticas forem altamente correlacionadas entre si, surge um problema de redundancia no data-
set, sendo necessario eliminar uma delas [184].

Através da funcao corr() com definicdo do método “Pearson” é possivel obter uma matriz
de correlacdo do dataset. Posteriormente, a cada duas carateristicas que apresentasse um
coeficiente de correlacao de Pearson superior a 0,8 entre elas, uma continuou e a outra foi
eliminada.

Na fase seguinte, as melhores carateristicas foram selecionadas a partir da classe Selec-
tKBest da biblioteca sklearn.feature_selection. O tipo de teste escolhido foi f_classif. Neste
caso as carateristicas sao escolhidas com base nos valores p obtidos no teste. Todas as carate-
risticas que apresentarem um elevado valor p (significa que é improvavel estarem relacionadas
com o target) sao eliminadas, sendo definido previamente um nimero fixo de carateristicas (k)
[138]. Uma vez que o nimero de carateristicas ideal varia de algoritmo para algoritmo, antes
da fase de classificacdo, cada algoritmo foi treinado com diferentes nimeros de carateristicas
até se obter o nimero ideal de acordo com a métrica ACC durante a VC 10-fold. Para isso foi
utilizada a classe cross_val_score da biblioteca sklearn.model_selection. Esta classe gera os
resultados (valor ACC) de cada um dos 10 folds. Através de um ciclo FOR, para cada niUmero de
carateristicas selecionado, foi estimada a média ACC dos 10 folds e guardada num numpy array.
O numero ideal de carateristicas equivale ao valor ACC mais elevado presente no array.

Antes da afinacdo dos hiperparametros, foram gerados modelos com base nos valores pré-
definidos dos parametros dos algoritmos. No caso do parametro hidden_layer_sizes do algo-
ritmo MLP, equivalente ao nimero de camadas ocultas, o seu valor padrao é 100, sendo dema-
siado grande, tendo em conta o tamanho do dataset. Por esse motivo que foi alterado para 10
camadas ocultas. Os parametros e os respetivos valores para cada algoritmo encontram-se es-
pecificados na Tabela 4.3.
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Tabela 4.3 - Valores pré-definidos de cada algoritmo de aprendizagem na implementacéo do SciKit-Learn

para a detecao da DP.

Algoritmo

Parametro

Valor

NB

var_smoothing

10

LR

C
solver

random_state

1,0
Ibfgs
42

SVM-RBF

C
gamma
kernel
random_state
probability

1,0
scale
rbf
42

True

RF

n_estimators
criterion
max_depth
min_samples_split
min_samples_leaf
max_leaf_nodes
max_features
random_state

100
gini
ilimitado
2
1
ilimitado
auto
0

MLP

hidden_layer_sizes
activation
solver
alfa
learning_rate
learning_rate_init
max_iter
random_state
tol
early_stopping

10
relu
adam
0
constant
0,001
200
0
10
False

Na Tabela 4.4 encontram-se os parametros e os respetivos valores especificados para cada
algoritmo de aprendizagem na fase de classificacdo automatica da severidade da DP. Esta ta-
bela inclui os parametros definidos para cada técnica de sobre-amostragem (SMOTE e ROS).
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Tabela 4.4 - Valores pré-definidos de cada algoritmo de aprendizagem na implementacao do SciKit-Learn
para a classificacao automatica da severidade da DP.

Algoritmo Parametro Valor Parametro Valor
(SMOTE/ROS)
var_smoothing 10
NB
C 1.0 random_state 2
LR solver lbfgs
random_state 2
C 1.0 random_state 2
gamma scale
SVM kernel linear
random_state 2
probability True
n_estimators 100 random_state 2
criterion gini sampling_strategy 0,7
max_depth ilimitado
RF min_samples_split 2
min_samples_leaf 1
max_leaf_nodes ilimitado
max_features auto
random_state 0
criterion gini random_state 2
splitter best sampling_strategy 0,7
max_depth ilimitado
- min_samples_split 2
min_samples_leaf 1
max_features ilimitado
random_state 0
max_leaf_nodes ilimitado

Por defeito, a classe cross_val_score utiliza a VC K-fold, contudo para datasets mais pe-
quenos € recomendado um tipo especial de VC K-fold, designada por LOOCV. Neste caso, o
numero de folds é igualado ao nimero de amostras no conjunto de treino (K=n), de tal forma
gue apenas uma amostra do conjunto de treino € utilizada no teste durante cada iteracado. Por
ser um processo demorado, é desaconselhado em datasets grandes [185]. Para efeitos de com-
paracao, o modelo foi treinado, utilizando cada abordagem. A LOOCV é implementada a partir
da classe LeaveOneOut da biblioteca sklearn.model_selection.
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4.2.4 - Classificacao

Nesta subseccao sao apresentados os principais passos seguidos na etapa de classificacao,
quer na classificacdo automatica da DP quer na classificacdo automatica da severidade da DP.
Tal como explicado na Subseccao 2.3.4 do Capitulo 2, nesta etapa, varios algoritmos de apren-
dizagem sao treinados e avaliados, a partir do conjunto de treino, e, posteriormente, é verifi-
cada a capacidade de generalizacao de cada algoritmo no conjunto de teste.

Os algoritmos de aprendizagem escolhidos no modelo proposto sao os algoritmos mais men-
cionados pelos autores dos artigos apresentados na revisao sistematica da literatura (Seccdo
3.1 do Capitulo 3). O modelo comeca a ser treinado com algoritmos mais simples, tais como NB
e LR, e termina com algoritmos mais complexos (SVM, MLP e RF). Além disso, na Tabela 2.7
(Subseccao 2.3.4 do Capitulo 2) é possivel consultar as principais vantagens e desvantagens dos
respetivos algoritmos.

Para a classificacdo automatica da severidade da DP, foram escolhidos os algoritmos NB,
LR, SVM linear, RF e DT. Segundo Brownlee [183], a maioria dos algoritmos de ML assumem que
todos os erros de classificacao cometidos pelo modelo sao iguais. Contudo, em datasets dese-
quilibrados isso ndo acontece, uma vez que o erro de classificacdo de um caso pertencente a
classe minoritaria € mais grave do que a classificacdo incorreta de um exemplo da classe mai-
oritaria. Para solucionar esse problema, podem ser aplicadas técnicas de sobre-amostragem
que transformam o conjunto de treino num novo conjunto com uma distribuicao de classes mais
equilibrada. Todavia, ha algumas evidéncias [186] de que a aplicacao das referidas técnicas em
algoritmos, tais como NB ou DT, pode nao ter grande impacto na sua performance.

Afinacdo dos hiperparametros

No sentido de otimizar o desempenho do modelo deve ser encontrado um conjunto de hi-
perparametros que minimizem a funcao de custo. O método Grid Search é uma técnica pode-
rosa de otimizacao dos hiperparametros que pode ajudar a melhorar a performance do modelo
ao procurar exaustivamente a melhor combinacao de hiperparametros, sendo apenas necessa-
rio especificar uma lista de valores dos diferentes hiperparametros [182].

Este algoritmo pode ser implementado através da classe GridSearchCV da biblioteca skle-
arn.model_selection. Esta classe utiliza a estratégia de divisao dos dados em VC para avaliar a
performance de cada combinacao de hiperparametros [187]. No modelo implementado foi de-
finido o parametro cv com o valor de 10, para que fosse executada a VC 10-fold. Posterior-
mente, o desempenho foi comparado com a utilizacdo da LOOCV no Grid Search.

A métrica escolhida para avaliar a performance do modelo durante a VC, definida através
do parametro scoring, foi a ACC. Na Tabela 4.5 é apresentada a lista de valores dos diferentes
hiperparametros testados em cada algoritmo de aprendizagem.
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Tabela 4.5 - Lista de valores atribuidos aos diferentes hiperparametros testados na classificacao automa-

tica da DP.
Classificador ~ Hiperparametros Valores
NB var_smoothing [10°, 1]
IR C [1073, 10%]
solver {'newton-cg', 'lbfgs’, 'liblinear’, 'saga’}
C [103,104
SVM
gamma [107,1]
n_estimators {40, 80, 100}
- max_depth {4,5,6}
min_samples_split {2,3,43
criterion {gini', 'entropy'}
activation {‘identity’, logistic’, 'relu’, 'tanh}
solver {"sgd’,'adam’}
alpha 10,107
MLP p { }
early_stopping {True, False}
learning_rate_init {0,01; 0,1; 0,23

learning_rate

{'constant’, ‘adaptive’}

Para o treino do modelo que prevé a severidade da DP, foi escolhida a VC estratificada 10-
fold repetida, através da implementacao da classe RepeatedStratifiedKFold da biblioteca skle-
arn.model_selection. Segundo Brownlee [183], é importante utilizar a VC estratificada em da-
tasets desequilibrados, de modo a garantir que cada fold tenha a mesma distribuicao de classes
do conjunto de treino. Na Tabela 4.6 é apresentada a lista de valores dos diferentes hiperpa-
rametros testados em cada classificador durante o Grid Search.

Tabela 4.6 - Lista de valores atribuidos aos diferentes hiperparametros na classificacdo automatica da

severidade da DP.

Classificador ~ Hiperparametros Valores
NB var_smoothing [10°, 1]
C 103, 103
IR [ 1
C [103,104
SVM
kernel {‘linear’}
n_estimators {40, 50,100}
max_features {'auto’, 'sqrt’, 'log2}
RF max_depth {2,3,4,5}
min_samples_split {2,3,4}
criterion {gini', 'entropy}
max_leaf_nodes [2,20]
oT max_depth {2,4,6,8}
min_samples_split {2,3}

criterion

{gini', 'entropy}
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Na fase de treino, foram testadas trés diferentes situacoes: conjunto de treino com distri-
buicao original de classes, conjunto de treino com distribuicdo de classes apds técnica de sobre-
amostragem SMOTE e conjunto de treino com distribuicao de classes apos técnica de sobre-
amostragem ROS. A técnica SMOTE foi implementada através da classe SMOTE da biblioteca
imblearn.over_sampling e a técnica ROS através da classe RandomOverSampler da mesma bi-
blioteca. Ambas as técnicas foram aplicadas durante a execucdo da classe GridSearchCV. A
métrica escolhida para avaliar a performance do modelo durante a VC, definida através do
parametro scoring, foi o roc_auc.

Em problemas de classificacao nao-balanceados, a ACC é inapropriada porque esta métrica
equivale ao nimero total de previsdes corretas dividido pelo nimero total de previsdes reali-
zadas para o dataset. Em alternativa devem ser consideradas as métricas PREC, Recall, FM ou
AUC. No caso da métrica AUC, todas as classes sdo consideradas igualmente importantes [138],
[183].

4.2.5 - Avaliacao da classificacao

Para que o modelo tenha capacidade de generalizacao, ou seja, nao haja overfitting, deve
ser utilizado um conjunto de teste para se obter uma estimativa da sua performance. Na Sub-
seccao 2.3.4 do Capitulo 2 sao descritas as métricas de avaliacdo mais comuns: ACC, PREC,
Recall e FM. Através da funcao classification_report() da biblioteca sklearn.metrics podem ser
determinadas todas as métricas referidas. A matriz de confusdao também foi considerada, sendo
obtida a partir da funcao confusion_matrix da biblioteca sklearn.metrics.

Além disso, é possivel avaliar a performance do modelo através da curva ROC. Ja o valor
AUC pode ser calculado a partir da funcao roc_auc_score() da biblioteca sklearn.metrics.

Em problemas de ML com classes nao-balanceadas, Miller e Guido [138] recomendam a
utilizacdo da “macro” averaging (macro avg) das métricas PREC, Recall e FM, uma vez que é
realizada uma média nao ponderada na qual é atribuido igual peso a cada classe, independen-
temente do seu tamanho.

4.3 - Resumo

Neste capitulo foi apresentada a base de dados utilizada neste trabalho, bem como a me-
todologia proposta para o desenvolvimento de dois modelos de ML: o primeiro, para a classifi-
cacao automatica da DP e, o segundo, para a classificacdo automatica da severidade da DP.
Os principais passos seguidos para a implementacao do primeiro modelo sao apresentados no
workflow da Figura 4.2. O dataset é dividido em conjunto de treino e em conjunto de teste,
com posterior normalizacao pelo RobustScaler. Utilizando apenas o conjunto de treino, as ca-
rateristicas mais discriminativas do dataset sdo selecionadas, consoante o desempenho obtido
na VC 10-fold. Como termo de comparacao, o mesmo processo é repetido utilizando a LOOCV.
Seguidamente, os hiperparametros dos algoritmos de aprendizagem s&o afinados e a perfor-
mance dos mesmos € avaliada no conjunto de teste.

Para a implementacao do segundo modelo de ML foram seguidos os passos apresentados no
workflow da Figura 4.3. Como apenas foram utilizados os dados relativos ao GDP, a dimensao
do dataset é mais pequena e o desempenho dos algoritmos pode ser afetado pelo desequilibrio
entre classes. Nesta metodologia € proposta a divisao dos dados estratificada, assim como da
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VC estratificada 10-fold repetida. Além disso, a performance dos algoritmos é comparada com
a utilizacao de técnicas de sobre-amostragem SMOTE e ROS.
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Capitulo 5

Resultados e Discussao

Ao longo do presente capitulo sao apresentados os resultados obtidos, seguindo a metodo-
logia apresentada no Capitulo 4. Uma vez que foram implementados dois modelos diferentes,
um para a classificacdo automatica da DP e outro para a classificacdo automatica da severidade
da DP, este capitulo encontra-se igualmente dividido em duas partes: Seccao 5.1 e Seccéo 5.2

5.1 - Classificacdao automatica da DP

5.1.1 - Resultados do pré-processamento

Na Tabela 5.1 encontram-se os valores das médias e dos desvios-padrdo dos parametros
espaciotemporais obtidos em funcao do passo dos participantes para o GC e GDP, respetiva-
mente. Nesta tabela os valores encontram-se agrupados em trés dominios: média das 3 tenta-
tivas, caracteristicas de variabilidade (através do coeficiente de variacdo) e assimetria do
passo. Analisando esta tabela é possivel concluir que o comprimento do passo e a velocidade
do passo, assim como todos os parametros de assimetria do passo sao significativamente dife-
rentes entre os dois grupos analisados, visto que apresentam um nivel de significancia inferior
a 0,05. Estes resultados confirmam o que foi referido na Subseccao 2.2.3 do Capitulo 2, ou
seja, a marcha na DP é, efetivamente, caraterizada por uma diminuicdo da velocidade da mar-
cha e do comprimento do passo. Além disso, os resultados dos parametros de assimetria mos-
tram que o GDP apresenta um padrdao de marcha mais assimétrico em relacao ao GC.
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Tabela 5.1 - Médias e desvios-padrao dos parametros espaciotemporais, em funcao do passo dos partici-
pantes, no GC e no GDP.

Parametros da marcha GC (n=63) GDP (n=63) p
Média dp Média dp
Média das 3 tentativas
Comprimento do passo (cm) 61,82 6,29 55,76 7,88 <0,001*
Largura do passo (cm) 13,64 4,32 12,53 4,51 0,173
Duracao do passo (s) 0,52 0,05 0,53 0,05 0,191
Velocidade do passo (cm/s) 121,24 17,48 107,25 18,31 <0,001*
Duracao do apoio simples (s) 0,33 0,06 0,33 0,06 0,577
Duracao do apoio duplo (s) 0,19 0,05 0,20 0,07 0,436
Apoio simples (%) 62,46 12,43 63,22 10,91 0,714
Apoio duplo (%) 36,79 10,07 37,28 11,51 0,795
Cadéncia (passos/s) 1,96 0,20 1,92 0,18 0,191

Carateristicas de variabilidade

Comprimento do passo (%) 4,61 2,72 5,00 2,55 0,402
Largura do passo (%) 23,54 11,68 20,72 8,38 0,122
Duracao do passo (%) 3,95 2,18 4,34 2,60 0,370

Velocidade do passo (%) 5,49 2,66 6,09 2,72 0,214
Duracao do apoio simples (%) 8,15 4,26 8,24 4,08 0,926
Duracao do apoio duplo (%) 11,21 7,55 11,33 6,82 0,907
Apoio simples (%) 6,46 4,32 6,28 4,27 0,813
Apoio duplo (%) 11,38 7,52 11,20 6,81 0,889
Cadéncia (%) 3,93 2,18 4,33 2,55 0,310
Assimetria

Comprimento do passo (%) -0,128 2,62 5,67 3,81 <0,001*
Largura do passo (%) 0,600 10,7 23,0 14,5 <0,001*
Duracao do passo (%) -0,260 1,83 5,27 4,09 <0,001*

Velocidade do passo (%) 0,102 2,61 7,10 4,85 <0,001*
Duracao do apoio simples (%) -0,250 5,18 10,6 7,47 <0,001*
Duracéo do apoio duplo (%) -0,251 6,97 12,5 9,61 <0,001*
Apoio simples (%) -0,020 4,13 7,34 5,99 <0,001*
Apoio duplo (%) -0,005 7,39 12,9 9,11 <0,001*

dp, desvio-padrao; p, significancia

*estatisticamente significativo para p<0,05

Na Tabela 5.2 sao apresentados os valores das médias e dos desvios-padrao dos parametros
espaciotemporais obtidos em funcao da passada dos participantes para o GC e GDP, respetiva-
mente. Nesta tabela os valores encontram-se agrupados em dois dominios: média das 3 tenta-
tivas e caracteristicas de variabilidade (através do coeficiente de variacao) da passada.
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Tabela 5.2 - Médias e desvios-padrao dos parametros espaciotemporais, em funcao da passada dos par-
ticipantes, no GC e no GDP.

Parametros da marcha GC (n=63) GDP (n=63) P
Média dp Média dp
Média das 3 tentativas
Comprimento da passada (cm) 123,51 12,75 111,73 16,00 <0,001*
Largura da passada (cm) 13,67 4,43 12,62 4,65 0,177
Duracao da passada (s) 1,03 0,10 1,05 0,10 0,196
Velocidade da passada (cm/s) 121,21 18,21 107,13 18,48 <0,001*
Duracao do apoio simples (s) 0,65 0,12 0,66 0,12 0,494
Duracao do apoio duplo (s) 0,38 0,11 0,39 0,13 0,687
Apoio simples (%) 63,11 9,95 63,39 10,90 0,880
Apoio duplo (%) 36,89 9,95 36,61 10,90 0,880
Cadéncia (passadas/s) 0,98 0,10 0,96 0,09 0,176

Carateristicas de variabilidade

Comprimento da passada (%) 2,88 2,22 3,17 2,06 0,445
Largura da passada (%) 16,09 8,71 15,19 8,25 0,552
Duracao da passada (%) 2,71 2,10 2,53 1,56 0,591

Velocidade da passada (%) 4,01 2,56 4,23 2,33 0,611
Duracao do apoio simples (%) 5,11 3,32 4,97 2,87 0.809
Duracao do apoio duplo (%) 7,46 4,95 8,56 6,74 0,299
Apoio simples (%) 3,93 2,39 4,23 2,94 0,539
Apoio duplo (%) 7,00 4,85 7,88 6,36 0,383
Cadéncia (%) 2,71 2,16 2,54 1,60 0,620

dp, desvio-padrao; p, significancia
*estatisticamente significativo para p<0,05

Relativamente a Tabela 5.2 é possivel observar que, quer o comprimento da passada, quer
a velocidade da passada sao significativamente diferentes entre os dois grupos, uma vez que
apresentam um nivel de significancia inferior a 0,05, tal como foi analisado para os parametros
do passo.

Posteriormente, a fim de averiguar a existéncia de outliers no dataset, foi calculada a
curtose de todos os parametros. O output resultante foi visualizado na consola do software
(IPython Console), tal como é observavel na Figura 5.1.
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Lurtose:

cp. passo -@.895796 dur. apeio duplo (passada) -8.237734
lar. passo @.286214 apoic duplo (passada) -1.163818
dur. passo @.328943 dur. apoio simples (passada) -8.645679
wvel. passo @.14577@ apoic simples (passada) -1.163018
dur. apoioc duplo (passo) @.503857 cad. passada 8.574382
apoic duplo (passc) -@,923@9g9 Vvar. cp. passada 5.439298
dur. apoio simples (passo) -g.7@7155 var- lar. passada 8.57@321

apoic simples (passo) 4.35179g Vvar. dur. passada 18.486114
cad. passo p.565800 VAT vel. passada 1.599353

var. tp. passo 1.713167 Y dur apoio duple (passada) 6.182133

var. apoio duplo (passada) 5.948188
var. lar. passo 4.387437  onL dur. apoic simples (passada) 5.837941
var. dur. passo 5.745734  on, apoioc simples (passada) 5.775768
var. vel. passo 1.388731 ar, cad. passada 12.328822
var. dur. apoic duple (passo) B.598238 accim. cp. passo 8.879518
var. apoio duplo (passo) 1.322822 assim. lar. passo ©8.322871
var. dur. apoic simples (passo) 4.229678 assim. dur. passo 2.467988
var. apoic simples (passo) 12.541343 assim. vel. passo 8.913857
var. cad. passo 5.459755 assim. dur. apocic duplo (passo) 2.818318
cp. passada -8.863613 assim. apoic duplo (passo) 3.824699
lar. passada @.12852@ assim. dur. apoio simples (passo) 5.945688
dur. passada @.343205 assim. apoio simples (passo) 11.12@352
vel. passada @.287973

Figura 5.1 - Valores de curtose para cada parametro da marcha visualizados na IPython Console.

De acordo com esta figura, 18 dos 44 parametros da marcha analisados apresentam outliers,
uma vez que a curtose encontra-se fora do intervalo [-2,2]. Este facto reforca a necessidade
de utilizar o RobustScaler na fase de pré-processamento dos dados.

5.1.2 - Resultados da selecao de carateristicas

Apos o dataset ter sido dividido em conjunto de treino e conjunto de teste, foram selecio-
nadas as carateristicas mais relevantes no conjunto de treino. Primeiramente foi gerada uma
matriz de correlacao entre os 44 parametros da marcha (Figura 5.2). Maioritariamente, a cor-
relacao entre carateristicas é baixa ou inexistente. Contudo, algumas carateristicas apresen-
tam uma elevada correlacao entre si, o que significa que nao sao independentes, podendo gerar
redundancia no conjunto de treino.
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1o paso 5 006 025 03 J03G3 631 005 031 022 014 027 [A38KG36] 016 013 014 02e|J 06 026 03870331033 005 024 017 11 022 019 18 DO7 001 Q11 29 007 008 012 024 024 019 022
i passo 0 4 015 0 913014018 01 936 0 907 9 903 003 008 41 034 007 003 012 906 907 002 003 QG5 002 001
vt passo [ 925 004828 903 002 007 001 408 511 004 902 92 001 006 D14 012 901 016 003 O 033 907 907 001 01

ur. 3poio dugo (passo) - 011 03 012 018 012 03
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dur.apoio smpes (passo) - 01 038 5 004 005 EERONS 02 922 004 01 034
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01 009 004 001 838836019 016 005 012 0 004 0 007 008 008 D07

poio simpies (passa) - 0.09 831
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Iar. passada s 34631 005 031 022 015 027 (8361036 016 013 015 0.28) 026 02870331036 033 005 024 015 012 023 02 019 008 002 011 03 015 005 011027 V2T 02 0
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Figura 5.2 - Matriz de correlacao do conjunto de treino.
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Na Figura 5.3 sdo apresentados os 24 parametros da marcha selecionados. E importante
realcar que, parametros como comprimento do passo e velocidade do passo, assim como 6 dos
8 parametros de assimetria do passo foram escolhidos, parametros estes que apresentam um
nivel de significancia inferior a 0,05, tal como é apresentado na Tabela 5.1. Além disso, os
parametros da marcha relativos a passada foram praticamente todos eliminados, a excepcao
de trés: variabilidade do comprimento da passada, variabilidade da largura da passada e
variabilidade do apoio simples da passada.

Matriz de Correlagdo (apés remogio)
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apoio simples (passo) --0.09 031 -0.06 -0.06 QikENvE] 005 015 026 011 0.03&¥y-0.110.37 01 009 016012 0 D04 0 007 0.08

cad. passo --0.02 0050 0.08 0.06 0.17 0.01 0.13 022 012 009 -0 009 0.11 0.06 0.08 -0.01-0.02 003 04
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Figura 5.3 - Matriz de correlacdo do conjunto de treino ap6s remocao das carateristicas altamente cor-
relacionadas.

Seguidamente foi aplicado o método Filter baseado na ANOVA, de modo a selecionar as
melhores carateristicas. Numa primeira fase, a avaliacdo do desempenho de cada algoritmo foi
realizada através da VC 10-fold. A Tabela 5.3 apresenta o nimero de carateristicas ideal de
acordo com o algoritmo utilizado no processo de aprendizagem. Na descricao encontram-se os
nomes das carateristicas, por ordem de relevancia, de acordo com os valores p obtidos no
teste.
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Tabela 5.3 - NUmero de caracteristicas ideal para cada algoritmo e respetiva descricao.

Algoritmo No. carateristicas Descricao

NB, SVM (RBF) Comprimento do passo, velocidade do passo, largura do passo e
’ variabilidade da largura do passo

6 Comprimento do passo, velocidade do passo, largura do passo, va-
LR, MLP riabilidade da largura do passo, variabilidade da duracao do passo

e assimetria da velocidade do passo

12 Comprimento do passo, velocidade do passo, largura do passo, va-

riabilidade da largura do passo, variabilidade da duracao do passo,

RE assimetria da velocidade do passo, assimetria da duracao da apoio
simples do passo, apoio simples do passo, variabilidade da largura

da passada e variabilidade da velocidade do passo e duracao do

apoio simples do passo

Nesta tabela, o comprimento do passo, a velocidade do passo e a largura do passo
destacam-se nas primeiras posicdes. De facto, estes parametros foram mencionados em varios
estudos apresentados na Seccao 3.1 do Capitulo 3. A variabilidade da largura do passo também
foi considerada como um dos parametros da marcha mais clinicamente relevantes na
identificacdo da DP no estagio inicial por Rehman et al. [5]. A assimetria da velocidade do
passo e a assimetria da duracao da apoio simples do passo foram selecionadas pelos algoritmos
LR, MLP e RF, ocupando posicdes menos relevantes. Estes resultados estao em linha com o que
foi concluido por Rehman et al. [5], visto que, nesse estudo, a assimetria também ocupa um
lugar menos relevante.

Na Figura 5.4 estao representadas as perfomances dos diferentes classificadores em funcao
do numero de carateristicas, durante a VC 10-fold. O algoritmo LR obteve a ACC mais elevada
com 71,0%, ao selecionar 6 carateristicas. Seguem-se os algoritmos MLP e SVM (RBF) ambos
com ACC de 69,0% (com 6 e 4 carateristicas, respetivamente), o algoritmo NB com ACC de
67,0% (4 carateristicas) e, por ultimo, o algoritmo RF obteve uma ACC mais baixa (61,0%), tendo
selecionado 12 carateristicas.
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Figura 5.4 - Performance de cada algoritmo de aprendizagem em funcdo do nimero de carateristicas
selecionado pelo SelectKBest.

5.1.3 - Resultados da classificacao

Apds a selecao de carateristicas, iniciou-se o processo de aprendizagem de cada algoritmo,
durante o qual foi escolhida a melhor combinacdo de hiperparametros no modelo treinado.
Para auxiliar no processo de escolha desses hiperparametros utilizou-se o método Grid Search.
Os melhores hiperparametros cujo modelo apresentou o melhor desempenho podem ser con-
sultados na Tabela 5.4, bem como a ACC obtida no conjunto de treino (baseada na VC 10-fold)
e no conjunto de teste. Analisando esta tabela é possivel concluir que, com a excecao do algo-
ritmo LR, todos os algoritmos beneficiaram da afinacdo dos hiperparametros, uma vez que a
ACC subiu no conjunto de treino. Através destes hiperparametros, o desempenho do modelo
foi avaliado no conjunto de teste, no qual se verifica um aumento da ACC em todos os algorit-
mos. Tanto o algoritmo NB como o algoritmo SVM (RFB) obtiveram uma ACC superior a 80%,
com 84,6% e 80,8% respetivamente, seguidos dos algoritmos LR e MLP com a mesma ACC de
76,9%. O algoritmo RF alcancou uma ACC mais baixa com 69,2%.
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Tabela 5.4 - Resultados do GridSearchCV (VC 10-fold) com valores dos hiperparametros ideais e a ACC
obtida na conjunto de treino e do conjunto de teste.

Algoritmo Hiperparametros ACC

Treino (%) Teste (%)

var_smoothing: 68,0 84,6
0,15199110829529336

Cc:1,0 71,0 76,9
solver: newton-cg

C: 100 71,0 80,8
gamma: 0,001

NB

LR

SVM-RBF

n_estimators:40 63,0 69,2
max_depth:3

RF
min_samples_split:2

criterion: entropy

activation: logistic 72,0 76,9
solver: sgd
MLP alpha: 1e-06
learning_rate_init: 0,1
learning_rate: adaptative

Posteriormente, comparou-se o desempenho do mesmo modelo utilizando a LOOCV durante
o treino. Os resultados obtidos e os hiperparametros escolhidos sao apresentados na Tabela
5.5.

Tabela 5.5 - Resultados do GridSearchCV (LOOCV) com valores dos hiperparametros ideais e a ACC obtida
na conjunto de treino e do conjunto de teste.

Algoritmo  No. carateristicas Hiperparametros ACC

Treino (%) Teste (%)

NB 4 var_smoothing: 0,01873817422860384 67,0 80,8
5 c:10 70,0 76,9
LR
solver: newton-cg
16 Cc:10 67,0 80,8
SVM-RBF
Gamma: 0,01
15 n_estimators:80 63,0 65,4
max_depth:4
RF

min_samples_split:2

criterion: gini

3 activation: identity 70,0 76,9
solver: sgd
alpha: 1e-06
early_stopping: True

MLP

learning_rate_init: 0,2
learning_rate: constant
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Ao comparar a Tabela 5.4 com a Tabela 5.5 constata-se que o desempenho da VC 10-fold,
de modo geral, é superior a LOOCV. No caso da LOOCV, o algoritmo NB obteve uma pior per-
formance nos dois conjuntos. Os algoritmos LR, SVM (RBF) e MLP tiveram um pior desempenho
no conjunto de treino e o algoritmo RF obteve um pior resultado no conjunto de teste. Neste
caso, a utilizacao da VC 10-fold é mais vantajosa do que a LOOCV.

Para uma analise mais aprofundada do processo de otimizacao dos hiperparametros, € pos-
sivel analisar graficamente o impacto da alteracao de um determinado hiperparametro na per-
formance de um modelo. Na Figura 5.5 esta representada a evolucao da ACC no conjunto de
treino e no conjunto de validacdo, para o algoritmo NB com diferentes valores do hiperpara-
metro var_smoothing. A medida que o valor deste hiperparametro aumenta, a ACC é aproxi-
madamente constante em ambos os conjuntos, cuja ACC no conjunto de validacao é 67%, ligei-
ramente inferior ao conjunto de treino (aproximadamente 68%). No intervalo entre 0,01 e 1,
ha uma diminuicao da ACC no conjunto de treino e uma subida da ACC no conjunto de validacao
(cerca de 68%). Quando o var_smoothing se aproxima de 1, a ACC desce abruptamente no
conjunto de validacao para 66%. No fim, volta a subir e aproxima-se do conjunto de treino,
com uma ACC de 67%. Portanto, neste algoritmo nao se verifica a existéncia de overfitting.

MEB
= ACC no Conjunto de Treino

0.72 — ACC no Conjunto de Validagao
D704
o
2
3
w 068 1
=
ot
< 0.66

0.64

T T T
1078 1 10 1072 1
var_smoathing

Figura 5.5 - Analise da evolucao da ACC no conjunto de treino e no conjunto de validacdo, para o algo-
ritmo NB com diferentes valores do hiperparametro var_smoothing.

Na Figura 5.6 esta representada a importancia das carateristicas para o algoritmo RF. O
comprimento do passo € a carateristica mais importante para este algoritmo, ou seja, € a
carateristica mais discriminativa do dataset, uma vez que apresenta a importancia relativa
mais elevada. Seguem-se a variabilidade da velocidade do passo e a velocidade do passo, com
a mesma importancia relativa. A carateristica com a menor importancia relativa é a assimetria
da duracao do apoio simples do passo.
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Figura 5.6 - Importancia das carateristicas para o algoritmo RF no conjunto de teste.

A Figura 5.7 mostra o heatmap com os valores de ACC obtidos em funcao dos valores C e
gamma para o algoritmo SVM (RBF), durante afinacdo dos hiperparametros. C e gamma contro-
lam a complexidade do modelo, de modo que valores mais elevados correspondem a um modelo
mais complexo. No heatmap, as cores mais claras representam uma ACC mais elevada, en-
quanto as cores mais escuras representam uma ACC mais baixa. Para a maioria das combinacdes
apresentadas, a ACC ronda os 52%. Segundo o heatmap, ha trés combinacdes através das quais
€ possivel obter uma ACC mais elevada, cerca de 71%.
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Figura 5.7 - Heatmap dos valores ACC obtidos para o algoritmo SVM (RBF), variando os valores dos hiper-
parametros C e gamma.

Na Figura 5.8 é apresentado outro heatmap dos valores de ACC obtidos utilizando o algo-
ritmo LR, quando se variou os hiperparametros C e solver, durante a implementacdo do método
Grid Search. De todas as combinacgdes treinadas, quatro sobressairam com uma ACC que ronda
os 71%.
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Figura 5.8 - Heatmap dos valores de ACC obtidos para o algoritmo LR, variando os valores dos hiperpara-
metros C e solver.

A partir das figuras anteriores € possivel verificar que o ajuste dos hiperparametros € fun-
damental para se obter um bom desempenho do modelo no conjunto de teste.

Na Subseccédo 2.3.4 do Capitulo 2 foram apresentadas diferentes métricas para avaliar a
performance do classificador. Os resultados obtidos podem ser consultados na Tabela 5.6.
Nesta tabela destaca-se o algoritmo NB com ACC de 84,6%, PREC de 0,923 e Recall de 0,800,
seguido do algoritmo SVM (RBF) com ACC de 80,8%, PREC de 0,917 e Recall de 0,733. Os algo-
ritmos LR e MLP obtiveram a mesma ACC com 76,9%, PREC de 0,909 e Recall de 0,667.

Todos algoritmos alcancaram uma PREC superior ao Recall, com valores proximos de 0,9.
Ou seja, o modelo tem um baixo nimero de FP, mas um nimero de FN mais elevado. Portanto,
sempre que houver erros de classificacdo, é mais provavel que pacientes com DP sejam classi-
ficados como saudaveis do que o contrario. Em contexto médico, o nimero de FP deve ser o
minimo possivel, devido aos elevados custos associados ao tratamento da DP.

Tabela 5.6 - Resultados da performance dos diferentes algoritmos de aprendizagem apds a utilizacdo do
método Grid Search (VC 10-fold).

Algoritmo ACC (%) PREC Recall FM
NB 84,6 0,923 0,800 0,857
LR 76,9 0,909 0,667 0,769
SVM (RBF) 80,8 0,917 0,733 0,815
RF 69,2 0,889 0,533 0,667
MLP 76,9 0,909 0,667 0,769

Os resultados da matriz de confusao sao apresentados na Tabela 5.7. Tanto o algoritmo NB
como o algoritmo SVM (RBF) obtiveram um nimero de VP superior ao niUmero de VN, ou seja,
estes algoritmos detetaram corretamente mais casos de pacientes com DP. O algoritmo DT
obteve igual nimero de VP e VN. Os algoritmos LR e RF obtiveram um nimero de VN superior
ao numero de VP, isto é, identificaram corretamente mais casos de individuos pertencentes ao
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GC. Todos os algoritmos apresentaram um baixo nimero de FP, mas, em alguns casos, o nUmero
de FN é elevado. Esta dificuldade em identificar corretamente a DP prende-se com o facto de,
numa fase inicial, o seu diagnéstico ser desafiante.

Tabela 5.7 - Resultado da matriz de confusao ap6s a utilizacao do método Grid Search (VC 10-fold).

Algoritmo VP FP FN VN

NB 12 1 3 10
LR 8 0o 7 1"
SVM-RBF 11 1 4 10
RF 8 1 7 10
DT 10 1 5 10

A Figura 5.9 mostra o impacto da utilizacdo de todas as carateristicas, da sua selecao apos
a remocao das carateristicas altamente correlacionadas e da sua selecao apos o SelectKBest no
desempenho dos diferentes algoritmos de aprendizagem na VC 10-fold. Todos os algoritmos de
aprendizagem melhoraram a sua ACC apos a selecao de carateristicas. O algoritmo NB foi o
mais beneficiado, visto que a sua ACC subiu significativamente, de 61,5% para 84,6%. Para o
algoritmo LR, a utilizacao do SelectKBest nao teve qualquer impacto, pois manteve a ACC em
76,9%.
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Figura 5.9 - Impacto do método de selecdo de carateristicas no desempenho dos diferentes algoritmos
de aprendizagem na VC 10-fold.

Seguidamente é apresentada a curva ROC e respetivo valor AUC para os diferentes algorit-
mos (Figura 5.10).
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Figura 5.10 - Comparacao entre os diferentes algoritmos de aprendizagem através da curva ROC na VC
10-fold.

O algoritmo SVM (RBF) obteve uma performance superior em relacao aos restantes algorit-
mos com um valor AUC de 0,915. Este algoritmo conseguiu mais facilmente distinguir os dois
grupos em analise. Do lado contrario encontra-se o algoritmo RF, que teve o pior desempenho
com um valor AUC de 0,739.

Por fim, os resultados obtidos mostram que o modelo proposto apresenta uma boa exatidao
podendo ser aplicado clinicamente no diagnostico da DP. Contudo, o modelo apenas é valido
para este dataset, sendo necessario validar de forma independente noutros datasets. Como o
dataset utilizado na fase de aprendizagem é pequeno, provavelmente, haveria overfitting.
Para evitar isso, o dataset teria que ser maior e mais representativo da populacao.

Além disso, os resultados da classificacao podem ter sido afetados pelas discrepancias en-
contradas, principalmente, relativamente ao género, IMC e velocidade escolhida pela partici-
pante que podem ter aumentado a dispersao dos parametros da marcha.

Um ponto interessante do modelo é a inclusdo da largura do passo como parametro clini-
camente relevante para o diagnostico da DP, juntamente com o comprimento e a velocidade
do passo (parametros convencionalmente discriminantes). Ao contrario de estudos anteriores
relacionados com parametros discriminantes da marcha em pacientes com DP, a estabilidade
mediolateral parece ser um fator importante para distinguir pacientes com DP de pessoas sem
a doenca. Pacientes com DP apresentam um agravamento da estabilidade mediolateral, neces-
sitando de aumentar a largura do passo para desempenhar a marcha devido a uma diminuicao
na margem de estabilidade. Este € um ponto inovador deste trabalho que deve ser aprofundado
em trabalhos futuros.

5.2 - Classificacdao automatica da severidade da DP

5.2.1 - Resultados do pré-processamento

A fase de pré-processamento para classificacao automatica da severidade da DP seguiu uma
metodologia similar a utilizada para a classificacdo automatica da DP. Na Tabela 5.8 encon-
tram-se os valores das médias e dos desvios-padrao dos parametros espaciotemporais obtidos
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em funcao do passo dos participantes para o GDPL e GDPI, respetivamente. Nesta tabela, os
valores encontram-se agrupados em trés dominios: média das 3 tentativas, caracteristicas de
variabilidade (através do coeficiente de variacdo) e assimetria do passo.

Tabela 5.8 - Médias e desvios-padrao dos parametros espaciotemporais, em funcao da passo dos partici-
pantes, no GDPL e no GDPI.

Parametros da marcha GDPL (n=42) GDPI (n=21) P

Média dp Média dp

Média das 3 tentativas

Comprimento do passo (cm) 56,83 7,36 53,78 8,29 0,142
Largura do passo (cm) 12,29 4,40 13,20 3,88 0,422
Duracao do passo (s) 0,53 0,05 0,52 0,05 0,997
Velocidade do passo (cm/s) 109,6 18,47 102,55 16,27 0,776
Duracao do apoio simples (s) 0,34 0,06 0,33 0,06 0,554
Duracao do apoio duplo (s) 0,20 0,07 0,19 0,06 0,347
Apoio simples (%) 62,55 10,64 64,55 10,93 0,343
Apoio duplo (%) 38,21 11,51 35,40 10,90 0,262
Cadéncia (passos/s) 1,92 0,19 1,92 0,18 0,975

Carateristicas de variabilidade

Comprimento do passo (cm) 4,56 2,00 5,88 3,27 0,129
Largura do passo (cm) 19,28 8,16 23,59 8,25 0,054
Duracao do passo (s) 3,93 1,79 5,15 3,66 0,374
Velocidade do passo (cm/s) 5,57 2,04 7,12 3,57 0,088
Duracao do apoio simples (s) 7,30 2,69 10,11 5,60 0,066
Duracao do apoio duplo (s) 9,42 5,90 15,15 7,07 0,002*
Apoio simples (%) 5,23 2,27 8,37 6,25 0,012~
Apoio duplo (%) 9,44 5,96 14,73 7,17 0,003*
Cadéncia (passos/s) 3,94 1,84 511 3,51 0,343

Assimetria
Comprimento do passo (%) 5,09 3,42 6,82 4,35 0,162
Largura do passo (%) 22,5 14,4 24,1 15,0 0,827
Duracao do passo (%) 4,74 3,23 6,33 5,37 0,382
Velocidade do passo (%) 6,46 4,49 8,40 5,37 0,185
Duracao do apoio simples (%) 9,75 5,24 12,3 10,6 0,705
Duracao do apoio duplo (%) 10,6 8,67 16,1 10,5 0,044*
Apoio simples (%) 6,19 3,45 9,63 8,87 0,054
Apoio duplo (%) 11,4 9,02 16,0 8,70 0,023*

dp, desvio-padrao; p, significancia
*estatisticamente significativo para p<0,05
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Analisando esta tabela é possivel constatar que a variabilidade da duracao do apoio duplo,
a variabilidade do apoio duplo, a variabilidade da duracao do apoio simples e a variabilidade
do apoio simples sao significativamente diferentes entre os dois grupos analisados. Além disso,
a assimetria da duracdo do apoio duplo e a assimetria do apoio duplo também sao significati-
vamente diferentes. Para qualquer um dos parametros referidos, o nivel de significancia é
inferior a 0,05. De facto, a DP, numa fase intermédia, apresenta uma ligeira instabilidade
postural, o que aumenta o risco de queda. Mais ainda, nesta fase, esta doenca afeta, bilate-
ralmente, os membros. Embora nao sejam significativamente diferentes, a velocidade do passo
e o comprimento do passo sao menores no GDPI.

Na Tabela 5.9 sdo apresentados os valores das médias e dos desvios-padrao dos parametros
espaciotemporais obtidos em funcao da passada dos participantes para o GDPL e GDPI, respe-
tivamente. Nesta tabela os valores encontram-se agrupados em dois dominios: média das 3
tentativas e caracteristicas de variabilidade (através do coeficiente de variacao) da passada.

Tabela 5.9 - Médias e desvios-padrao dos parametros espaciotemporais, em funcao do passada dos par-
ticipantes, no GDPL e no GDPI.

Parametros da marcha GDPL (n=42) GDPI (n=21) P
Média dp Média dp
Média das 3 tentativas

Comprimento da passada (cm) 113,81 14,95 107,6 16,81 0,141
Largura da passada (cm) 12,31 4,46 13,24 3,92 0,423
Duracéo da passada (s) 1,05 0,10 1,05 0,10 0,985
Velocidade da passada (cm/s) 109,29 18,46 102,83 16,96 0,185
Duracéo do apoio simples (s) 0,66 0,12 0,68 0,12 0,460
Duracéo do apoio duplo (s) 0,40 0,11 0,38 0,14 0,351
Apoio simples (%) 62,57 10,68 65,03 10,61 0,336
Apoio duplo (%) 37,43 10,68 34,97 10,61 0,336
Cadéncia (passadas/s) 0,96 0,09 0,96 0,08 0,996

Carateristicas de variabilidade

Comprimento da passada (%) 2,9 1,86 3,71 2,39 0.126
Largura da passada (%) 13,42 7,49 18,72 8,72 0,012~
Duracéo da passada (%) 2,35 1,21 2,88 2,09 0,590

Velocidade da passada (%) 3,88 1,94 4,95 2,88 0,141

Duracéo do apoio simples (%) 4,37 2,32 6,17 3,50 0,038*

Duracéo do apoio duplo (%) 7,04 5,58 11,58 7,91 0,010*

Apoio simples (%) 3,61 2,22 5,46 3,78 0,024*
Apoio duplo (%) 6,46 5,40 10,71 7,28 0,002*
Cadéncia (%) 2,36 1,23 2,89 2,16 0,610

dp, desvio-padrao; p, significancia
*estatisticamente significativo para p<0,05

Nesta tabela, a variabilidade da largura da passada, a variabilidade da duracao do apoio
simples, a variabilidade do apoio simples, a variabilidade da duracao do apoio duplo e a varia-
bilidade do apoio duplo sao significativamente diferentes entre os grupos estudados, pois o
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nivel de significancia é inferior a 0,05. No GDPI, os valores obtidos nos parametros mencionados
sao superiores ao GDPL.

Tal como para a classificacdo automatica da DP, os valores de curtose foram analisados,
tendo sido identificados 16 parametros com outliers (Figura 5.11). Novamente, este facto jus-
tificou a utilizacdo do RobustScaler na fase de pré-processamento dos dados.

Curtose: dur. apoio duplo (passada) -8.191289
cp. passo -0.487685 apoio duple (passada) -1.13@39@
lar. passo @.943518 dur. apoio simples (passada) -8.144673
d“;- passe @.761222 apoio simples (passada) -1.138398
vel. passo 8.278362 cad. passada 9.648429
dur. asoni dl(‘plo ([;asso) g:;::g; var. cp. passada 6.886776
apoio duplo (passo -0. ~
dur. apoic simples (passo) -B.269885 var. lar. passada @.413024
. . var. dur. passada 1.842987
apeio simples (passo) -1.181129 1 4
cad. passo 5. 60BE10 var. vel. passada 3.315535
var. cp. passo 2.374538 var dur apoio duplo (passada) 6.164945
var. lar. passo ~1.882628 var. apoio duplo (passada) 6.892232
var. dur. passo 5.98@346 var. dur. apoio simples (passada) 5.824582
var. vel. passo 2.842400 var. apoio simples (passada) 6.878785
var. dur. apeio duplo (passo) -9.144336 var. cad. passada 2.732964
var. apoio duplo (passo) 1.318316 assim. cp. passo 8.396754
var. dur. apoio simples (passo) 6.642338 assim. lar. passo @.898895
var. apoio simples (passo) 15.893821 assim. dur. passo 2.384885%
var. cad. passo 4.945133 assim. vel. passo @.7491e9
cp. passada -@.5173@2 assim. dur. apoic duplo (passo) @.723847
iar, passaga 8.633387 assim. apoio duplo (passa) @.600212
u;, passada gf‘;gz; assim. dur. apoio simples (passo) 3.446886
Vesl. passada : assim. apoio simples (passo) 7.199756

Figura 5.11 - Valores de curtose para cada parametro da marcha visualizados na IPython Console.

5.2.2 - Resultados da selecao de carateristicas e classificacao

De modo semelhante a classificacdo automatica da DP, para a selecdo de carateristicas,
primeiramente foram eliminadas as que fossem altamente correlacionadas entre si. A Figura
5.12 mostra a matriz de correlacao resultante das carateristicas presentes no conjunto de
treino.

Matriz de Correlacdo
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Figura 5.12 - Matriz de correlacao do conjunto de treino.

Na Figura 5.13 é apresentada a matriz resultante com as 20 carateristicas selecionadas. Se
compararmos com a Tabela 5.8, a variabilidade da duracao do apoio duplo e do apoio simples
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do passo foram ambas selecionadas, assim como a assimetria da duracao do apoio duplo. Em
relacdo aos parametros da passada apenas foram escolhidos trés: variabilidade do comprimento
da passada, variabilidade da largura da passada e variabilidade da duracédo da passada. Dos trés
parametros, so a variabilidade da largura da passada é significativamente diferente entre os
grupos, de acordo com a Tabela 5.9.
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Figura 5.13 - Matriz de correlacdo do conjunto de treino apos remocao das carateristicas altamente
correlacionadas.

Dados originais

Na fase de aprendizagem do modelo foram utilizados, numa primeira fase, conjuntos de
treino e de teste com a distribuicao de classes igual ao dataset original. Posteriormente, o
conjunto de treino foi equilibrado com técnicas de sobre-amostragem de dados. A Figura 5.14
apresenta ocorréncia das duas classes no conjunto de treino original, antes da sobre-amostra-
gem. A label 0, correspondente ao GDPL, esta em superioridade numérica em relacao a label
1 (GDPI).

0 1

Figura 5.14 - Distribuicao das classes no conjunto de treino original.
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De forma similar a classificacao automatica da DP, as carateristicas foram selecionadas
através da classe SelectKBest do SciKit-Learn. Os nomes das carateristicas selecionadas encon-
tram-se na Tabela 5.10. Todos os algoritmos escolheram apenas duas carateristicas: variabili-
dade da largura da passada e variabilidade da duracao do apoio duplo do passo. Nesta tabela
encontram-se os valores AUC obtidos no conjunto de treino (através da VC 10-fold) e no con-
junto de teste. Os algoritmos NB, LR, SVM linear e RF alcancaram o mesmo resultado no treino
com um AUC de 0,800. Relativamente ao conjunto de teste, houve pequenas diferencas nos
resultados, entre os quais se destaca o algoritmo NB com um valor AUC de 0,766. O algoritmo
DT obteve um pior desempenho em ambos os conjuntos, com um valor AUC de 0,725 e 0,695,
respetivamente.

Tabela 5.10 - Resultados da selecéo de carateristicas e do GridSearchCV com valores dos hiperparametros
e os valores AUC obtidos no conjunto do treino e do teste (dados originais).

Algoritmo Carateristicas selecionadas pelo Hiperparametros AUC
SelectKBest

Treino Teste

NB Variabilidade da largura da passada var_smoothing:1,0 0,800 0,766
e variabilidade da duracao do apoio . 0,001 0,800 0,762
'R duplo do passo solver: 'newton-cg'
SVM linear C: 0,001 0,800 0,762
n_estimators:40 0,800 0,760
RF max_depth:2

min_samples_split:2

criterion: gini

max_depth:2 0,725 0,695
min_samples_split:2
DT criterion: gini
splitter: random
max_leaf_nodes: 6

Na Figura 5.15 esta representada a importancia das carateristicas para o algoritmo RF. A
variabilidade da duracdo do apoio duplo do passo é a carateristica mais importante para este
algoritmo e, portanto, a mais discriminativa do dataset. Em segundo lugar ficou a variabilidade
da largura da passada, embora a diferenca entre as importancias relativas seja pequena.

Importancia das carateristicas - RF

wvar. dur. apoio duple (passo)

var. lar. passada

' T T T T T
0.0 01 0.z 03 04 05
Importancia Relativa

Figura 5.15 - Importancia das carateristicas para o algoritmo RF no conjunto de treino do dataset origi-
nal, utilizando os melhores hiperparametros.
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Os resultados da matriz de confusao obtidos utilizando os dados originais sao apresentados
na Tabela 5.11. Todos os algoritmos obtiveram um nimero de VN superior ao niUmero de VP,
ou seja, ha mais casos de GDPL corretamente identificados do que casos de GDPI. Quer o algo-
ritmo LR quer o algoritmo SVM linear nao foram capazes de identificar o GDPI. Os resultados
mostram que, neste caso, os dois algoritmos apresentaram uma sensibilidade maior perante a
existéncia de um desequilibrio entre classes e que é necessario utilizar técnicas de sobre-amos-
tragem.

Tabela 5.11 - Resultado da matriz de confusao utilizando os dados originais.

Algoritmo VP FP FN VN

NB 5 2 6 19
LR 0 o 11 21
SVM linear 0 0o 11 21
RF 6 3 5 18
DT 9 9 2 12

Dados com sobre-amostragem

Uma vez que o dataset tem uma dimensao pequena, a diferenca no nimero de labels entre
classes pode ter um grande impacto no desempenho do modelo. Por esse motivo foram aplica-
das técnicas de sobre-amostragem nos dados. Primeiramente, aplicou-se a técnica SMOTE de
modo a equilibrar as duas classes no conjunto de treino e comparou-se os resultados com os
obtidos pela técnica ROS. A distribuicdo das duas classes apds a aplicacdo da técnica SMOTE
encontra-se representada na Figura 5.16.

21 1

o 1

Figura 5.16 - Distribuicao das duas classes no conjunto de treino apds a aplicacdo da técnica de sobre-
amostragem SMOTE.

Os resultados relativos aos dados com sobre-amostragem sao apresentados na Tabela 5.12.
A semelhanca dos dados originais, todos os algoritmos escolheram apenas duas carateristicas:
variabilidade da largura da passada e variabilidade da duracao do apoio duplo do passo. Os
algoritmos NB, LR, SVM linear obtiveram o mesmo resultado no treino com um AUC de 0,800,
tal como tinha acontecido com os dados originais. O algoritmo RF teve uma performance mais
baixa, diferindo, também, nos resultados entre a técnica SMOTE e a técnica ROS, com um AUC
de 0,683 e 0,750, respetivamente. Contudo, este algoritmo alcancou, no conjunto de teste, o
melhor resultado, em comparacao com os restantes algoritmos. Além disso, nao se encontraram
diferencas entre as duas técnicas de sobre-amostragem. O algoritmo DT também obteve valores
AUC diferentes, se forem comparadas as duas técnicas, no conjunto de treino. Estes valores
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sao superiores ao valor obtido pelo algoritmo DT no conjunto de treino com os dados originais.
No conjunto de teste, ha uma diminuicdo do desempenho nas duas técnicas. Os hiperparame-
tros selecionados sao diferentes entre técnicas, sendo que a técnica SMOTE obteve um valor
AUC de 0,706, superior ao obtido pela técnica ROS com 0,600.

Tabela 5.12 - Resultados do GridSearchCV com valores dos hiperparametros e com valores do AUC do
treino e do teste (dados com sobre-amostragem).

Algoritmo No. atributos = Técnica de amos- Hiperparametros AUC

tragem

Treino (%) Teste (%)

2 SMOTE var_smoothing:1,0 0,800 0,771
NB
ROS 0,800 0,762
2 SMOTE C: 0,001 0,800 0,766
LR ROS solver: 'newton-cg' 0,800 0,775
2 SMOTE C: 0.001 0,800 0,766
SVM linear
ROS 0,800 0,775
2 SMOTE n_estimators:40 0,683 0,786
RE ROS max_depth:2 0,750 0,786
min_samples_split:2
criterion: gini
2 SMOTE max_depth:4 0,800 0,706
min_samples_split:2
criterion: gini
splitter: random
max_leaf_nodes: 7
DT

ROS max_depth:6 0,775 0,600
min_samples_split:3
criterion: gini
splitter: random
max_leaf _nodes: 10

Na Figura 5.17 é apresentada a importancia das carateristicas selecionadas pelo algoritmo
RF, utilizando a técnica SMOTE (a) e a técnica ROS (b). A técnica SMOTE atribuiu maior impor-
tancia a variabilidade da duracao do apoio duplo do passo do que a variabilidade da largura da
passada, com importancias relativas muito proximas das obtidas com os dados originais (Figura
5.15). A técnica ROS considerou a variabilidade da largura da passada mais importante do que
a variabilidade da duragédo do apoio duplo do passo, embora a diferenca entre as importancias
relativas seja muito pequena. Pelo facto de estas técnicas terem dado importancias diferentes
as carateristicas, isso explica as diferencas obtidas nos valores AUC no conjunto de treino.
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Figura 5.17 - Importancia das carateristicas para o algoritmo RF a) utilizando a técnica SMOTE; b) utili-
zando a técnica ROS.

Os resultados da matriz de confusao obtidos utilizando as técnicas SMOTE e ROS s&o apre-
sentados na Tabela 5.13. Apenas o algoritmo DT obteve resultados diferentes, se forem com-
paradas as duas técnicas. De modo geral, os algoritmos identificaram corretamente mais casos
de GDPL, visto que o nimero de VN é superior ao VP. Além disso, utilizando as técnicas de
sobre-amostragem, os algoritmos LR e SVM linear foram capazes de identificar o GDPI.

Tabela 5.13 - Resultados da matriz de confusao utilizando as técnicas SMOTE e ROS.

Técnica de Amostragem Algoritmo VP FP FN VN

SMOTE NB 8 5 3 16
LR 7 5 4 16

SVM 7 5 4 16

RF 7 4 4 17

DT 7 4 4 17

ROS NB 8 5 3 16
LR 7 5 4 16

SVM 7 5 4 16

RF 7 4 4 17

DT 6 3 5 18

Os resultados das métricas AUC, PREC (macro avg), Recall (macro avg), FM (macro avg) e
ACC dos diferentes algoritmos encontram-se representados na Figura 5.18. Analisando a figura
€ possivel concluir que as técnicas de sobre-amostragem favoreceram mais os algoritmos LR e
SVM linear, devido as diferencas substanciais nas métricas PREC (macro avg), Recall (macro
avg) e FM (macro avg) em comparacao com os dados originais. Porém, no caso dos algoritmos
NB e RF, a precisao baixou ligeiramente quando se aplicaram as referidas técnicas. Em relacao
a ACC, estes algoritmos também nao foram particularmente beneficiados, uma vez que se man-
teve igual. Em todos os algoritmos, as métricas Recall (macro avg) e FM (macro avg) subiram,
quando foram utilizadas as referidas técnicas. Relativamente ao AUC, no algoritmo DT, o seu
valor foi inferior ao obtido quando utilizados os dados originais no treino do modelo.
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Figura 5.18 - Performance dos diferentes classificadores segundo as métricas AUC, PREC (macro avg),
Recall (macro avg), FM (macro avg) e ACC.

Por fim, os resultados obtidos mostram que o modelo proposto pode ajudar os médicos a
identificar o estagio ligeiro e intermédio da DP de forma objetiva, embora apenas seja valido
no dataset analisado. Além disso, o modelo pode facilitar os médicos em processos de tomada
de decisao sobre a terapéutica a adotar. O plano terapéutico pode, inclusive, ser personalizado
e ajustado ao paciente.

Além das limitacoes apontadas na Subseccdo 5.1.3 alguns erros obtidos na classificacdo
podem ter como causa o facto de ndo haver um nimero equilibrado de pacientes entre os
diferentes estagios da HY e haver um maior nimero de pacientes entre o estadio 2 e 2,5.

Outro fator que pode explicar a existéncia dos erros de classificacdo é a atribuicao de labels
baseada exclusivamente nos valores da escala HY. Neste trabalho foram encontradas algumas
diferencas relativas a identificacao da severidade para cada paciente, quando comparada a
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escala HY com a escala UPDRS. Ha casos de pacientes que, para uma escala, se encontram no
estagio ligeiro da doenca e, para a outra, encontram-se no estagio intermédio. Para resolver
esta situacao, além dos valores das escalas, deveria haver informacao clinica mais detalhada
de cada paciente, a fim de averiguar se ha erros nas pontuacdes dadas pelos médicos.

Interessantemente o modelo para identificar a severidade da DP incluiu apenas variaveis
relacionadas com a variabilidade da marcha. Estas variaveis estdo relacionadas com os meca-
nismos que controlam o ritmo do movimento, o gerador de padrao central e o equilibrio [188].
0 aumento da variabilidade da marcha indica uma progressao da DP, ou seja, ha uma diminui-
cao mais acentuada dos nlcleos da base que controlam os movimentos da marcha. Assim, ou-
tras regides do cérebro aumentam a sua atividade para ser possivel o controlo da marcha, o
que diminui a automaticidade da mesma [170]. Desta forma, a variabilidade da marcha parece
ser o parametro mais importante para identificar o estagio da DP.

5.3 - Resumo

No presente capitulo foram apresentados os resultados obtidos, apos dois modelos diferen-
tes terem sido aplicados a um dataset com os dados do GC e do GDP.

O primeiro modelo tinha como objetivo classificar automaticamente a DP. Os algoritmos
NB e SVM (RBF) obtiveram os melhores resultados com ACC de 84,6% e 80,8%, respetivamente.
Além disso, a grande maioria dos algoritmos testados beneficiaram da selecao de carateristicas
através do método Filter baseado na correlacado seguido do método baseado na ANOVA. Neste
caso, a utilizacao da VC 10-fold foi mais vantajosa do que a LOOCV. Também foi possivel veri-
ficar que as quatro carateristicas mais discriminativas do dataset sdo: comprimento do passo,
velocidade do passo, largura do passo e variabilidade da largura do passo.

Para a classificacao automatica da severidade da DP foi desenvolvido um segundo modelo
aplicado apenas ao dataset com os dados do GDP. Os resultados mostraram que os algoritmos
respondem de maneira diferente ao desequilibrio das classes no dataset. O desempenho dos
algoritmos LR e SVM linear foi mais afetado por esse fator do que os restantes. Deste modo,
estes algoritmos foram os que mais beneficiaram com as técnicas de sobre-amostragem. O
algoritmo RF obteve o melhor desempenho com um AUC de 0,786. Entre a técnica SMOTE e a
técnica ROS néo se encontraram grandes diferencas em termos de performance dos algoritmos
no conjunto de teste, com excecao do algoritmo DT. Todos os algoritmos consideraram a vari-
abilidade da largura da passada e a variabilidade da duracao do apoio duplo do passo como as
carateristicas que melhor distinguem a fase ligeira da fase intermédia da DP.

Embora os modelos propostos tenham conseguido distinguir pacientes de DP de individuos
saudaveis, bem como identificar os varios estagios da doenca, apenas sdo validos na amostra
analisada.
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

O capitulo final do presente documento apresenta as principais conclusdes do trabalho de-
senvolvido, bem como as perspetivas de trabalhos futuros.

6.1 - Conclusoes

Embora muitos aspetos da DP tenham sido desvendados, ainda nao foi encontrada uma
terapia capaz de abrandar a progressdo da DP ou prevenir a sua manifestacdo. A medida que a
doenca evolui, ha um comprometimento da marcha que piora com o passar do tempo. Contudo,
a avaliagao clinica da DP baseia-se, essencialmente, em escalas subjetivas, o que dificulta o
estabelecimento de um diagnostico. A exatidao do mesmo varia entre 75% e 82%. Por outro
lado, a analise quantitativa dos parametros da marcha pode fornecer informacdes Uteis relaci-
onadas com a doenca. O ML, devido a sua capacidade de extrair padrdes Uteis nos dados pro-
cessados, possibilita a detecao automatica da alteracdo do padrdo de marcha na DP, apoiando,
assim, a avaliacao clinica no inicio da doenca.

A presente Dissertacao tinha como objetivo desenvolver e implementar dois modelos de
ML, um para o diagnostico da DP e outro para a previsao da severidade da doenca com base
nos parametros espaciotemporais provenientes de uma base de dados constituida por um grupo
de controlo que incluia 63 individuos saudaveis com idades comparaveis ao grupo de pacientes
com DP. Todos os participantes foram recrutados na regiao de Bauru (Sao Paulo, Brasil) e en-
contravam-se na fase ligeira ou moderada da doenca, entre o estadio 1 e 3 da escala HY.

Os parametros da marcha identificados como fundamentais para a detecao da DP sao: com-
primento do passo, velocidade do passo, largura do passo e variabilidade da largura do passo.
Na Seccao 3.1 do Capitulo 3 foram apresentados alguns estudos que utilizaram sistemas wea-
rable e nao-wearable para auxiliarem na detecao da DP. Dos sete autores mencionados na
revisdo literaria, seis concluiram que o comprimento do passo € um dos parametros da marcha
mais importante na classificacdo da DP. Rehman et al. [5] identificaram cinco parametros da
marcha clinicamente relevantes na detecao da DP numa fase inicial, sendo que quatro coinci-
dem com os referidos anteriormente. Além disso, estes autores concluiram que a assimetria é
um parametro menos relevante na identificacdo da doenca. Neste trabalho, esse facto também
se verificou, uma vez que a assimetria da velocidade do passo ocupou o sexto lugar no ranking,
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apds a selecao de carateristicas, nos algoritmos LR, MLP e RF. Os restantes algoritmos nao
selecionaram esses parametros.

Relativamente ao desempenho dos algoritmos de aprendizagem na classificacdo automatica
da DP, destacam-se NB e SVM (RBF), com a utilizacao da VC 10-fold em detrimento da LOOCV.
Apds a selecdo de carateristicas, o algoritmo NB melhorou consideravelmente a sua perfor-
mance, ao subir a ACC de 61,5% para 84,6%.

Na segunda parte do trabalho, foram identificados dois parametros da marcha como fun-
damentais para distinguir a DP ligeira da DP intermédia: variabilidade da largura da passada e
variabilidade da duracao do apoio duplo do passo. Porém, de todos os estudos analisados, ape-
nas Rehman et al. [5] estudaram a influéncia da variabilidade na DP, mas nao incluiram os
parametros da passada, nem incluiram pacientes com DP intermédia no estudo.

Em relacao ao desempenho dos algoritmos de aprendizagem na classificacdo automatica da
severidade da DP, foram encontradas diferencas face a existéncia de um dataset desequili-
brado. Enquanto os algoritmos LR e SVM linear “reagiram” negativamente a esse fator, os res-
tantes nao foram afetados. O algoritmo RF obteve o melhor desempenho com um AUC de 0,786.
Na maioria dos algoritmos nao foram encontradas diferencas significativas entre a utilizacao
da técnica SMOTE e a técnica ROS, a excecdo do algoritmo DT.

Por fim, o trabalho desenvolvido nesta Dissertacao mostrou que os modelos de ML propostos
podem ajudar os profissionais de salde a diagnosticar a DP, bem como a estimar a severidade
da doenca com base na escala HY, apesar de apenas serem validos na amostra analisada.

6.2 - Trabalhos Futuros

Em relacao a possiveis trabalhos futuros propde-se a criacdo de uma base de dados com
uma dimensdo maior e mais heterogénea, permitindo, assim, utilizar algoritmos de aprendiza-
gem mais complexos, com a inclusao de abordagens de DL. Além disso, a utilizacdo de mais
dados possibilitaria a previsao de trés classes (normal, DP ligeira e DP intermédia) a partir da
implementacao de um Unico modelo.

Para além disso, seria interessante combinar os parametros espaciotemporais com parame-
tros cinematicos e/ou cinéticos. Outros sistemas de aquisicao de dados também podem ser
explorados, tais como sistemas de captura de movimento com marcadores de baixo custo ou
sistemas wearable. No caso dos sistemas wearable, os dados poderiam ser adquiridos em tempo
real num ambiente doméstico, a fim de uma monitorizacao continua dos pacientes.

Por Gltimo, para uma analise mais completa dos sintomas motores, poderiam ser incluidos
exercicios que permitissem avaliar o tremor, com o intuito de melhorar a classificacao da DP.
Esta analise ainda poderia ser complementada, com a inclusdo da analise dos sintomas nao-
motores.
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