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A doenca de Parkinson (DP) é uma doenca neurodegenerativa caracterizada pela
perda progressiva e irreversivel, principalmente, dos neurdnios dopaminérgicos da
substancia negra mesencefalica. Esta doenca leva a diversos sintomas motores e néo-
motores, estando dentre os primeiros o tremor caracteristico da doenca e a Discinesia,
caracterizada esta, por movimentos aleatorios dos membros, normalmente ocasionada
como um efeito adverso da medicacdo. O tremor caracteristico da DP é comumente
confundido com o Tremor Essencial (TE), que ¢ uma condi¢do monossintomatica sem
relacdo com a doenca. O objetivo deste trabalho é desenvolver uma metodologia, com
base em técnicas de processamento de sinais e aprendizado de maquina, para distinguir o
Tremor Parkinsoniano (TP), TE e Discinesia. Foram extraidas dos sinais coletados
carateristicas baseadas na literatura. Foi feita uma selecdo destas com a Anélise de
Componentes Principais (PCA), resultando em um conjunto de 3 componentes que
explicaram 95% da variancia, servindo como entrada dos 5 modelos de aprendizado de
maquina para a classificagdo (K-NN, Decision Trees, Random Forest, Naive Bayes,
SVM). O SVM apresentou maior acuracia (= 0.9697), com auxilio da fungéo de kernel
Gaussiana, 0 K-NN, a pior (= 0.75758) e os demais apresentaram uma acuracia similar
(= 0.9333). Aliando a acuréacia aos demais medidores (precisdo, recall e medida F1),

concluiu-se que o modelo mais adequado para o problema foi 0 SVM.
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CLASSIFICATION OF MOVEMENT DISORDERS (PARKINSON’S DISEASE
AND ESSENTIAL TREMOR) USING MACHINE LEARNING
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Parkinson's disease (PD) is a disorder that causes the gradual and irreversible loss
of dopaminergic neurons. It leads to several motor and non-motor symptoms, some of the
first is the typical rest tremor and dyskinesia, characterized by random movements of the
limbs, generally caused as a medication side effect. Essential Tremor (ET) corresponds
to a monosymptomatic disorder and it is often confused with the Parkinsonian Tremor
(PT), although both are not related. This work aims at distinguishing the PT, ET and
Dyskinesia, using both signal processing and machine learning techniques. First,
variables were chosen, based on literature, and extracted from the collected signals, then
a Principal Component Analysis (PCA) was carried out to reduce the dataset. It was seen
that 95% of the variance was explained by three components, which were then used as
inputs for five machine learning models (K-NN, Decision Trees, Random Forest, Naive
Bayes, SVM) for classification purposes. SVM showed the highest accuracy (=0.9697)
using the Gaussian kernel function, while K-NN showed the lowest one (=0.75758). The
rest of the models showed a similar accuracy (=0.9333). In addition to the accuracy,
considering also auxiliary measures (precision, recall, and F1 measure), SVM may be
considered the most appropriate model for this problem.
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1. Introducéo

A doenca de Parkinson (DP) é a segunda doenga neurodegenerativa mais
recorrente (Verdnica & Jodo, 2019), acometendo cerca de 1% da populacdo acima de 60
anos (Bear, et al., 2017). Evidéncias indicam que é mais frequente em individuos do sexo
masculino (Fogel & Hanson, 2015). E uma doenca caracterizada pela deterioracdo de
neurbnios dopaminérgicos na substancia negra, localizada no mesencéfalo (Souza, et al.,
2011). Como ndo se conhece uma causa clara para o aparecimento da doenca, a DP €
diversas vezes denominada doenca de Parkinson idiopatica (DPI). Contudo, ha hipéteses
de que a mesma possa se desenvolver devido a fatores ambientais e/ou genéticos
(Verodnica & Jodo, 2019).

Existem diversos sintomas associados a DP, dentre eles, 0s sintomas motores s&o
0s mais citados na literatura. Eles sdo: tremor de repouso além de distarbios de marcha,
instabilidade postural, bradicinesia e rigidez muscular (Ferreira, et al., 2010). Ainda é
possivel que haja um efeito adverso da medicacdo utilizada no tratamento da DP,
chamado Discinesia, caracterizada por movimentos aleatorios, sendo que 0s pacientes
tém dificuldade de diferencia-la dos outros sintomas (Oung, et al., 2015). Apesar de haver
diversos sintomas ndo motores associados a DP, esta dissertacdo tem como objetivo
investigar exclusivamente os sintomas motores.

A DP ndo possui cura, porém ha tratamentos fisioterapicos e farmacolégicos para
aumentar o indice de dopamina no estriado, aliviando os sintomas, sendo a Levodopa o
medicamento mais eficiente para o tratamento da doenca (Bear, et al., 2017). A casuistica
deste trabalho inclui apenas pacientes sob tratamento deste farmaco.

A avaliacdo clinica é, geralmente, feita utilizando-se uma escala de sintomas
chamada Unified Parkinson’s Disease Rating Scale (UPDRS), proposta pela Movement
Disorder Society (MDS) (Goetz, et al., 2008), em que, em sua primeira e segunda etapa,
séo preenchidos formularios com informaces sobre os sintomas (ndo-motores e motores,
respectivamente) que os pacientes relatam experimentar no cotidiano. Apds estas etapas,
é feita a avaliacdo dos sintomas motores (tremor, marcha, bradicinesia etc.) e, entdo,
finalmente, a avaliacdo de possiveis complicacbes motoras (Discinesias e flutuacoes
motoras) (Goetz, et al., 2008).

Uma desvantagem deste tipo de avaliagdo é a grande subjetividade devido a

variabilidade inter e intra-avaliador, bem como a dificuldade de se obter um registro de



longa duragdo do estado do paciente durante a consulta. Por este motivo, ao longo dos
anos, diversas tecnologias tém sido usadas para avaliar estes sintomas e diferencia-los
com maior precisao (Oung, et al., 2015).

Algumas das tecnologias usadas para a coleta de sinais motores sdo o
eletroencefalograma (EEG), eletromiograma (EMG), imageamento 3D, sensores de audio
e sensores vestiveis para analise motora (em geral, com acelerémetros ou girdbmetros
integrados) (Oung, et al., 2015).

Para a classificacdo de sintomas e da progressdo da doenca, inicialmente se
utilizava anélise espectral, sendo que, ao longo dos anos, foram utilizadas em diversos
estudos, técnicas de aprendizado de maquina, como modelos de regressao e classificacao,
redes neurais e de aprendizado profundo (Oung, et al., 2015).

Este trabalho tem como objetivo usar ferramentas de aprendizado de maquina para
fazer uma classificagdo de sintomas motores coletados por meio sensores de movimento,
chamados de Unidades de Medida Inerciais (IMU). Os Sintomas motores avaliados foram

o Tremor Parkinsoniano (TP), o Tremor Essencial (TE) e a Discinesia.
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2. Fundamentacao Tedrica

2.1. Fisiopatologia

A DP é normalmente caracterizada pela degeneracdo dos neurdnios
dopaminérgicos na substancia negra, porem ocorrem também déficits colinérgicos (perda
cognitiva relacionada a envelhecimento e deméncia) (Caixeta & Vieira, 2008),
serotoninérgicos e noradrenérgicos, ambos evidenciando sintomas de carater ndo-motor,
como distarbios de sono, perdas cognitivas e depressao (Teive, 2005 ) (Souza, et al.,
2011). Os neurdnios dopaminérgicos contém melanina e fazem com que a substancia
negra fique com o aspecto mais escuro nos pacientes sem DP e mais claro nos com DP,

conforme mostrado na Figura 1.

Doenca de Parkinson

Sem Parkinson

Nicleo Rubro

Formacao reticular
Aqueduto cerebral

Com Parkinson

Substincia Negra

Coliculo superior

Figura 1 — Comparacéo da substancia negra de um individuo normal e um individuo com DP. Nota-se o
“branqueamento” da regifio devido & degeneracéo dos neurdnios dopaminérgicos contendo melanina
(Traduzido de Blausen.com staff (2014). &quot;Medical gallery of Blausen Medical 2014&quot;.
WikiJournal of Medicine 1 (2). DOI:10.15347/wjm/2014.010. ISSN 2002-4436. [<a
href="https://creativecommons.org/licenses/by/3.0">CC BY 3.0</a>], <a
href="https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Blausen_0704_ParkinsonsDisease.png">via Wikimedia

Commons</a>)

Esta degeneracdo de neurbnios na substdncia negra é projetada no estriado

(formado pelo ndcleo caudado e putamen), causando um descontrole no processamento
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de informacdo nos ndcleos da base, 0 que compromete a atividade no cortex motor
(Souza, et al., 2011), gerando, assim, os conhecidos distirbios motores caracteristicos da
DP, dentre os quais estdo o tremor de repouso, bradicinesia, rigidez muscular e 0s
distdrbios de marcha.

Os nucleos da base sdo responsaveis pelo processamento de informagdes motoras,
recebendo aferéncias do cortex frontal, pré-frontal e parietal, que por sua vez transferem
informacdes para o nucleo ventrolateral (VL), localizado no talamo dorsal, pela via
aferente chamada VLo. A partir do VL ha outra aferéncia para area 6 do cortex, em
especial para a area motora suplementar (AMS) de maneira a formar um ciclo chamado

de algca motora (Bear, et al., 2017), conforme esquematizado na Figura 2.

N Y

Cortex Pré- Cortex Cortex
Frontral Motor Sensorial

&

Via VLo

Nucleos
da Base

Ncleo
Ventrolateral

Via eferente

Y

Sistema
nervoso
periférico

Figura 2 — Alca motora constituida pelos nicleos da base responsaveis pelo processamento de

movimentos voluntarios.

Os nucleos da base sdo compostos por globo palido (divido em globo palido
interno (GPi) e globo palido externo (GPe)), estriado, que recebe aferéncias dos nucleos
da base de origens corticais, nucleo subtaldamico (NST) e substancia negra (SN) (Bear, et

al., 2017). A estrutura dos ndcleos da base esta representada na Figura 3.
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Figura 3 — Anatomia dos nucleos da base. Em azul, estriado formado por nuicleo caudado e putdmen, em
verde Globo Palido, com segmento externo (GPe) e segmento interno (GPi), em vermelho, o nlcleo
subtalamico e em preto a substancia negra. Também esta representado em rosa o talamo (Retirado de

Mikael Haggstrom, based on images by Andrew Gillies/User:Anaru and Patrick J. Lynch [CC BY-AS 3.0

https://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0)]). Imagem modificada. Acesso em 19/11/2019

Hé& dois tipos de vias dopaminérgicas nos nucleos da base, a via direta e a indireta.
As sinapses das células verticais sdo excitatorias na via direta que leva ao putamen,
permitindo esta via a estimulacdo da iniciacdo dos movimentos desejados. No GPi, os
neurdnios sdo espontaneamente ativados em repouso, gerando conexdes inibitérias com
as células do VL, inibindo o tAlamo. Ao receber aferéncias de areas corticais, 0s neurénios
excitados do putdmen fazem sinapses inibitorias no globo palido (neurdnios GPi), assim
fazendo com que as células do VLo sejam liberadas da sua inibicdo, se tornando ativas.
O VLo excita a AMS, gerando uma retroalimentacdo positiva que tem como funcgéo
afunilar a ativacdo de diversas areas corticais da AMS. Acredita-se que, quando é
alcancado o limiar dessa ativacéo, ocorre o impulsionamento da AMS e entéo sdo gerados
0s movimentos voluntarios, gerando a alca motora citada anteriormente (Bear, et al.,
2017).

A via indireta tem a funcdo de regular o talamo motor, por meio da transferéncia
das informacg6es do cortex que ocorre paralelamente a via direta e suas eferéncias. Ela
tende a antagonizar as funcdes da via direta, ou seja, tenta suprimir oS movimentos que
sdo inapropriados. Na via indireta, 0os neurdnios do estriado inibem as células do GPe,
que originalmente inibem as células do GPi e do nucleo subtalamico, que, por sua vez,
sdo estimulados por axdnios originados do cortex e suas projecdes excitam 0s neurdnios

do GPi, inibindo os neurdnios talamicos (Bear, et al., 2017).
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A DP ¢é a exemplificacdo do aumento da inibi¢&o do tAlamo, que gera hipocinesia,
ou seja, 0 empobrecimento dos movimentos. A dopamina, neurotransmissor oriundo da
substancia negra, projetada ao estriado, amplifica a atividade cortical para a via direta,
facilitando a ativacdo de células do putdmen. A degeneracdo dos neurdnios
dopaminérgicos se da pelo fechamento do “funil” que impulsiona a atividade para o0 AMS,
além disso, a dopamina inibe os neurdnios no estriado (putdmen e nucleo caudado), cujas
terminacfes inibem o GPe através da via indireta. E assim dificulta a iniciacdo dos
movimentos voluntarios (Bear, et al., 2017).

Hé evidéncias de que a bradicinesia seja resultado do desequilibrio entre os fluxos
inibitorios e excitatorios relacionados a movimentacdo, em que, devido a alternéncia entre
os fluxos, ocorre uma espécie de trancamento de fluxo, dificultando a progressao dos
movimentos e levando a lentiddo destes (Souza, et al., 2011).

Durante a progressdo da doenca, anteriormente & manifestacdo dos sintomas
motores, ocorre a formacéo dos neuritos e dos corpos de Lewy na substancia negra, que
sdo inclusdes anormais citoplasmaticas, compostos principalmente da proteina alfa-
sinucleina (Teive, 2005 ). Ndo se conhece até hoje se essas formacdes sdo causa ou efeito
da fisiopatologia da DP (Chartier & Duyckaerts, 2018) .

Os sintomas ndo-motores da DP podem preceder os sintomas motores da doenca
(Braak, et al., 203). Dentre estes sintomas estdo dor, depressdo, ansiedade, distdrbios de
sono, hiposmia, etc. HaA uma correlacdo entre estes sintomas e a progressdo dos corpos de
Lewy, sugerindo que a disfuncdo neuronal comeca no bulbo olfatério e bulbo. Apés o
aparecimento dos sintomas motores, devido a degeneracdo dos neurotransmissores
dopaminérgicos, ocorre a progressao destes para as areas mesocorticais, mesolimbicas,
nigroestritais e tuberoinfundibulares, que sdo areas relacionadas aos sintomas ndo-
motores, tais como, 0 sono, a cognicao e a dor (Chaudhuri & Schapira, 2009).

O farmaco mais usado para aumentar os niveis de dopamina liberada no estriado,
fazendo com que as células da substancia negra permanecam vivas, amenizando 0s
sintomas da DP, € a Levodopa (I-dopa) (Bear, et al., 2017). Também sdo usados agonistas
da dopamina para a mesma funcdo. Nenhuma das opc¢des desacelera a degeneracdo dos
neurdnios e nem altera o curso de progressdo da doenca. Estas opgdes apenas elevam o
indice de dopamina no estriado aliviando os sintomas motores da doenca (Bear, et al.,
2017).

14



2.2. Sintomas Motores

Tremor: pode ocorrer apenas de um lado do corpo e em 50% dos casos, em estagio
inicial, se apresenta na musculatura distal (Ferreira, et al., 2010), aparecendo quando 0s
membros estdo relaxados e cessando quando se inicia um movimento. Porém, se uma
postura for mantida durante um periodo de tempo (laténcia), o tremor pode ressurgir
(Souza, et al., 2011), em um tempo médio de 6.25 segundos (desvio padrdo = 9.76 s)
(Jankovic, et al., 1999). Logo, a avaliacdo normalmente é feita com o paciente apoiando
0 membro em questdo sobre uma superficie sem acao da gravidade (p. ex., mdo apoiada
em uma mesa) (Veronica & Jodo, 2019). O tremor é um movimento involuntario ritmico
na faixa de frequéncia de 4-6 Hz (Verdnica & Jodo, 2019). Pode surgir em outras regides
do corpo como, lingua, mento, pés, podendo causar instabilidade postural. O tremor na
cabeca é mais raro que em outras regides, o que pode indicar que se trata de outro tipo de
tremor, ndo degenerativo (p. ex., TE) (Veronica & Jodo, 2019) (Ferreira, et al., 2010).

Bradicinesia: caracterizada pela lentiddo e diminuicdo da amplitude de
movimentos repetitivos (p. ex., dedo indicador em oposi¢éo ao polegar, como uma pinga),
em geral automatico, € um dos sintomas que mais interferem na qualidade de vida dos
portadores, criando uma dependéncia na execucao de tarefas simples (Souza, et al., 2011).
Como manifestacdes da bradicinesia, tem-se a hipomia (face sem expressdo, piscada de
olho mais lenta), hipofonia (volume mais baixo da voz), micrografia (redu¢do do tamanho
da caligrafia) (Rodriguez-Oroz, et al., 2009). Em seu caso extremo, pode ocorrer bloqueio
total do movimento (freezing) (Verénica & Jodo, 2019).

Rigidez: se deve ao aumento do tdnus muscular, porém, diferentemente da
espasticidade causada por lesdo piramidal, ndo ha alteracdo da velocidade do movimento
(Veronica & Jodo, 2019). Frequentemente, ocorre a rigidez ao longo de todo movimento
ao executar flexdo ou extensdo, como se houvesse uma engrenagem, com roda dentada
na articulacdo (Ghiglione, et al., 2005). Este sintoma pode ser avaliado flexionando-se 0s
bragos e as pernas (Veronica & Jodo, 2019).

Disturbios de marcha: caracterizada pela lentiddo da marcha, (Souza, et al., 2011),
passos curtos e baixos, postura fletida e reducdo assimétrica do balanceio dos membros
superiores ao caminhar. Também pode ocorrer o bloqueio da marcha (freezing of gait)
(Verodnica & Jodo, 2019). Em casos mais raros se manifesta a sucessao rapida dos passos
(festinagc@o) dando impressdo que o paciente corre constantemente buscando seu centro

de gravidade (Souza, et al., 2011) (Veronica & Jodo, 2019), devido a postura fletida que
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favorece a anteriorizagdo do centro de gravidade (Veronica & Jodo, 2019). A alteracdo
da marcha € o sintoma mais incapacitante da doenga, tornando o paciente mais suscetivel
a perda de equilibrio e quedas (Galhardo, et al., 2009).

Discinesia: ocorre como uma reacdo adversa aos medicamentos utilizados para
tratamento da DP (Bear, et al., 2017), sendo também chamada de Discinesia induzida por
Levodopa (movimentos involuntarios anormais de carater aleatdrio). Esses movimentos
sdo reduzidos conforme se reduz a dose do medicamento. Alguns médicos prescrevem
um agonista de dopamina para substituir a Levodopa, e assim reduzir a Discinesia, porém
se torna mais ineficiente o tratamento dos sintomas de DP. Geralmente é fécil controlar

0s sintomas com o controle da dose (Gerpen, et al., 2006).

2.3. Tremor Essencial

O TE é um dos disturbios de movimento mais comuns, geralmente categorizado
como um distirbio monossintomatico, apesar de haver evidéncias de outros sintomas
associados a ele (Louis, 2005). E caracterizado por um tremor fino, na faixa de frequéncia
de 5-7 Hz. Mais comum em pessoas acima de 40 anos. Pode se apresentar pelo corpo
todo, porém é mais frequente ser observado nas méos ao se manter uma postura. Também
pode-se observa-lo com as maos em repouso, sendo, por isso, diversas vezes confundido
com o TP, que se apresenta com mais frequéncia nessa condi¢do (Mattos, 1998). Por estes
fatores se torna relevante o uso de tecnologias para diferenciar os dois disturbios.

2.4. Avaliacdo Clinica dos Sintomas

A Unified Parkinson’s Disease Rating Scale (UPDRS) é uma escala patrocinada
pela Movement Disorder Society (MDS) (Goetz, et al., 2008), que tem como funcao
avaliar clinicamente sintomas relacionados a DP, assim como a progressdo da doenca.

Esta avaliacdo é realizada em quatro partes. A parte |, de duas subpartes (1A e IB),
diz respeito aos aspectos ndo-motores, e compreendem a obtengdo do maior nimero de
informacOes a serem preenchidas pelo paciente, independente de seus cuidadores,
podendo ser revisadas por um investigador para confirmar a coeréncia das informacoes
(Goetz, et al., 2008).

O mesmo procedimento é realizado na parte Il, porém levando em consideracao
0s sintomas motores. Nas partes | e |1, na versao original da UPDRS, néo havia distin¢éo
entre a avaliacdo ON (estado em que 0 paciente tem uma resposta boa ao tomar a
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medicacdo) e OFF (estado em que o paciente tem uma méa resposta mesmo tomando a
medicac¢do), porém para protocolos especificos se pode fazer a avaliacdo separadamente
(Goetz, et al., 2008).

Na parte Ill é realizada a avaliacdo motora. O avaliador deve preencher no
formulério se o paciente em questdo estd sob medicacdo para o tratamento dos sintomas
de DP e, se estiver sob tratamento de Levodopa, deve-se saber o tempo desde a Ultima
dose. Se o0 paciente estiver sob uso de qualquer um dos medicamentos, deve-se saber em
que estado clinico ele se apresenta (ON ou OFF). Entéo cada tarefa deve ser avaliada de
acordo com as instrugdes ditadas no documento, levando em consideracdo influéncias de
outros problemas médicos que o paciente pode apresentar (p. ex., acidente vascular
encefalico, problemas ortopédicos, etc.). Em caso de membro amputado, ou algum fator
que impossibilite a avaliacdo, deve ser preenchido no formulario um “NA” (Nio
Aplicavel). Ao final, indicar se houve Discinesia no momento da avaliacéo e se a falta do
membro em questdo interferiu no procedimento (Goetz, et al., 2008).

Na parte 1V, que diz respeito a complicaces motoras, sdo usadas todas as
informacBes anteriores, para avaliar dois tipos de complicacBes, a Discinesia e as
flutuacBes motoras. Utiliza-se, também, o tempo em que o paciente estd acordado como
denominador para pontuar os itens, com excecdo do item 6 (tempo total é utilizado como
denominador) (Goetz, et al., 2008).

1) Tempo com Discinesias (excluindo distonia no periodo OFF)

2) Impacto funcional das Discinesias (excluindo distonia no periodo OFF)

3) Tempo em OFF que ocorrem flutuagdes motoras

4) Impacto funcional das flutuacbes motoras

5) Complexidade das flutuagdes motoras

6) Distonia dolorosa no periodo em OFF

2.5. Progressao da Doenca de Parkinson

A escala Hoehn-Yahr é utilizada para definir estagios da progressao da doenca de
Parkinson, 5 no total, por meio de sinais motores. Possui a vantagem de ter aplicacdo
simples e de poder ser usada para pacientes com ou sem tratamento com agonistas da
dopamina, porém possui a desvantagem de ser limitada no foco de problemas unilaterais
contra bilaterais e na presenca de deterioracao do reflexo postural. Além disso, ndo mede

nenhum aspecto ndo-motor da doenca (Ferreira, et al., 2010) (Bhidayasiri & Tarsy, s.d.).
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Os estagios sao:

1) O individuo apresenta disfungdo unilateral sem nenhum comprometimento
significante.

2) Os sintomas motores passam a se manifestar bilateralmente, sem
comprometimento no equilibrio.

3) A doenca € bilateral, de branda a moderada, com alguma instabilidade postural,
porém o individuo ainda é independente.

4) Incapacidade grave, mas o individuo ainda é capaz de andar sozinho e ficar em
pé sem auxilio.

5) Individuo encontra-se confinado a uma cadeira de rodas ou cama.

2.6. Tecnologias

Uma desvantagem do uso das escalas citadas anteriormente, para a avaliacao, € a
grande subjetividade devido a variabilidade inter e intra-avaliador, bem como a
dificuldade de se obter um registro continuo do estado do paciente na clinica. Por este
motivo, ao longo dos anos, diversas tecnologias tém sido usadas para avaliar estes
sintomas e diferencia-los com maior precisdo (Oung, et al., 2015).

Algumas das tecnologias utilizadas tém sido a analise de sinais de EEG, EMG,
imageamento 3D, sensores de audio e sensores vestiveis para analise motora (Oung, et
al., 2015). Diversos estudos que focaram na analise motora utilizando sensores tinham
como base sinais de acelerdmetro e ou girémetro.

Os sinais de acelerdbmetro, que representam a aceleracdo dos distlrbios de
movimento, sdo usados para monitoramento de atividades motoras na DP, porque é
possivel perceber qualquer mudancga na soma das componentes relacionadas a gravidade
e a aceleracdo linear durante um movimento (Keijsers, et al., 2003). Mas também foi visto
que os acelerdmetros sdao melhor usados se 0s movimentos estudados forem causados
apenas pelo tremor, pois qualquer outro tipo de movimentagdo associada pode causar
artefatos (Bacher, et al., 1989).

Posteriormente, sinais de girdbmetro se mostraram mais Uteis, pois, ao calcular a
velocidade angular, fornecem uma medida fisiol6gica mais acurada dos movimentos, que
sdo rotacionais em sua maioria, além de independer da posi¢ao dos sensores anexados aos
segmentos corporais onde sao feitas as medidas (Salarian, et al., 2007) (Burkhard, et al.,
1999).
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Junto a coleta e analise dos sinais motores, diversos estudos recentes focam em
classificar os diferentes distlrbios pelo uso de algoritmos, para fins de otimizacdo e

melhor desempenho da classificacdo, as seguintes etapas sdo executadas, conforme

Figura 4.

Figura 4 — Etapas do pés-coleta de dados até a classificacdo dos movimentos, acrescida da comparagao

entre modelos que serdo propostos.

2.7. Algoritmos de processamento e classificacéo

Na etapa de extracdo de caracteristicas, busca-se encontrar caracteristicas que
diferenciem os sinais de alguma forma antes de se utilizarem técnicas de classificacao.
Existem diversas abordagens para distinguir os diferentes distirbios motores descritos
anteriormente. Estudos anteriores (Oung, et al., 2015) consideram caracteristicas relativas
a tempo e frequéncia. Porém, os estudos que usam a Transformada Répida de Fourier
(FFT, do inglés, Fast Fourier Transform) para analise em frequéncia, por considerarem
0s sinais estacionarios, resultam em uma classificacdo entre sinais de TP e sinais de TE
de menor acuracia. Também costuma-se usar caracteristicas baseadas em intervalo de
tempo, correlacdo cruzada, valor eficaz (RMS, do inglés, Root Mean Square) e entropia
espectral (Oung, et al., 2015).

A selecdo de caracteristicas tem como objetivo encontrar um subconjunto de
variaveis que sejam suficientes para discriminar as classes dos dados (Pekalska, et al.,
2013). Nesta etapa, sdo usadas diversas técnicas, dentre as quais estdo as selecdes
individuais forward, pairwise e a Analise de Componentes Principais (PCA).

Para as selecOes individuais, forward e pairwise, considera-se, inicialmente, um
conjunto de m caracteristicas X = {¥;, X5, ..., X, } € um subconjunto X de caracteristicas
selecionadas. Inicialmente X = @. A cada iteragéo, é escolhida uma caracteristica, ou um
par, para ser adicionado ao subconjunto X de acordo com um critério R qualquer.
(Pekalska, et al., 2013).

A selecdo individual consiste na avaliagdo individual da importancia de cada

caracteristica, segundo um critério R, de forma que as caracteristicas sao ordenadas da
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mais importante para a menos importante, formando as mais importantes o subconjunto
X (Pekalska, et al., 2013).

A selecdo forward consiste em adicionar ao subconjunto X a caracteristica mais
importante e verificar o resultado da classificagdo. Depois, adicionam-se as outras
caracteristicas, uma de cada vez, seguindo a ordem decrescente de importéncia, até que
ndo haja diferenca no resultado final ao se adicionar outra caracteristica (Jolliffe &
Cadima, 2016).

Na selecao pairwise sdo testados pares de caracteristicas, tal que em cada passo é
detectado o melhor par, seguindo uma das seguintes abordagens: as duas caracteristicas
sdo adicionadas ao conjunto X ou apenas uma delas é adicionada, enquanto a outra é
excluida (Pekalska, et al., 2013).

A PCA é uma das técnicas mais antigas e utilizadas para a selecdo de
caracteristicas. Ela tem o objetivo de reduzir a dimensionalidade de uma base de dados,
encontrando novas variaveis, que sdo combinacdes lineares das que pertenciam a base de
dados original, que ndo possuem correlagdo entre si e que maximizam sucessivamente a
variancia (Jolliffe & Cadima, 2016).

O processo de classifica¢do inclui uma etapa chamada de validacdo cruzada, que
consiste em particionar o conjunto de dados em grupos menores, usando uma parte para
treinamento e outra para a avaliacdo do modelo, verificando a acuracia média, para, assim,
identificar a capacidade de generalizagdo do modelo (SCHAFFER, 1993).

Duas abordagens classicas sdo a Validacdo Cruzada K-fold e a Leave-one-out. A
primeira consiste em definir um ndmero K de grupos, para que sejam utilizados alguns
para treinamento do modelo de forma iterativa e outros como teste para a avaliacdo do
modelo (Anguita, et al., 2012). A abordagem Leave-one-out supde um conjunto de n
amostras, em que iterativamente uma é deixada de fora para definir a classe
correspondente e o restante (n — 1) é usado para treinamento (Arlot, 2010).

Para a classificacdo, propriamente dita, sdo implementadas técnicas de
aprendizado de méaquina supervisionado. O aprendizado supervisionado consiste em um
conjunto de exemplos, no caso o conjunto de sinais coletados S = {S;, S,, ... Sy}, tal que

cada sinal S; € S é uma tupla, conforme eq. 1 (Batista, 2013).

Si = (X yi) eq. 1
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onde X; é um vetor de caracteristicas extraidas do exemplo S;, escolhidas a partir do tipo
dos sinais (p. ex, amplitude, frequéncia dominante, etc.) e y; é a classe a qual o exemplo
S; pertence, ou seja, qual distdrbio de movimento o sinal em questdo representa. O
aprendizado supervisionado, entdo, tem o objetivo de mapear as caracteristicas X a
valores y de forma a encontrar uma funcdo y = f(x") que melhor prediz valores de y
para novos exemplos (Batista, 2013).

Algumas destas técnicas utilizadas para a classificacdo de distarbios de
movimentos nos Ultimos anos foram as Maquinas de Vetores de Suporte (SVM, do inglés,
Support Vector Machine), K-Vizinhos Mais Proximos (K-NN, do inglés, K-nearest
Neighbours), Naive Bayes (NB), Arvores de Decisdo (DT, do inglés Decision Trees),
Floresta Aleatéria (RF, do inglés Random Forest) (Oung, et al., 2015) (Jeon, et al., 2017).

A SVM é uma técnica originalmente designada para problemas de classificacdo
binaria, podendo se estender para um modelo multiclasse, utilizando outras técnicas
auxiliares, como “pairwise” e “um contra todos”, sendo a Ultima a mais conhecida (Lin,
2002).

A “pairwise”, no SVM, consiste em construir um modelo para cada par de classes.
Sendo assim, sdo treinados r(r — 1)/2 modelos, para um modelo de r classes, que
diferenciam as amostras de uma classe de amostras de outra (Milgram, et al., Oct 2006).

A técnica “Um contra todos” consiste em treinar um SVM para cada classe, que
diferencia as amostras de uma classe, das amostras das demais (Milgram, et al., Oct 2006).

O modelo SVM consiste em separar, de forma linear, em dois grupos os dados de
classes diferentes (Lorena & Carvalho, 2007). Caso os dados ndo sejam linearmente
separaveis, sdo utilizadas as funcbes de kernel para superar esse problema. Isto é feito
projetando os vetores de caracteristicas de um dominio ndo linearmente separavel em um
espaco de dimensdo maior, pois, conforme, o espaco da dimenséo do problema aumenta,
maior é a probabilidade de ele se tornar linearmente separdvel. A funcéo sé é considerada

funcdo de kernel se satisfizer a eq. 2

K(¥1,%;) = (p(E). 9(%2)) eq. 2

onde, K deve ser uma matriz de autovalores positivos e ¢(.) uma fungéo que pertence a
um dominio em que seja possivel calcular o produto interno.
As fungdes de base radial (Gaussiana), polinomial e sigmoide sdo algumas

fungdes de kernel utilizadas (Junior & Prudéncio, 2010). Cada dado é representado por
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um vetor n-dimensional, sendo estes dados separados por meio de um hiperplano 6timo,
ou seja, 0 que possui maior margem, definida como a soma das menores distancias entre
a separacao do hiperplano e a observacao mais proxima de cada grupo. Assim, quanto
maior essa margem, melhor sdo classificados os exemplos novos (Yu & Kim, 2012).
Supondo uma classificagdo binaria, tal que o conjunto de treinamento TN €

representado pela eq. 3 (Yu & Kim, 2012):

TN = {(551’ yl)) (552) }’2), vy (fm' ym) , €q. 3

onde X; é um vetor n-dimensional e y; é a classe a qual pertence o ponto x; (-1 ou 1). A

funcdo da classificacdo SVM esta representada na eq. 4 (Yu & Kim, 2012):
F(X) =w.X — b, eq. 4

onde, w € 0 peso do vetor e b é 0 Viés, que serdo processados no treinamento. A
classificacdo é feita de maneira correta desde que satisfaca a condicdo da eq. 5 (Yu &
Kim, 2012):

{W.J‘Ei—b>0,seyi=1,e eq. 5

w.X; —b<0,sey; =—1

Se existir uma fungéo linear F (ou hiperplano) que classifique corretamente cada

ponto em TN, ou satisfaca a condicdo da eq. 6 (Yu & Kim, 2012):
yl(W.?_C)l—b) >0,V(J_C)l',yi) eETN, eg. 6

entdo TN é chamado de linearmente separavel.
A distancia do hiperplano a qualquer ponto X; é dada pela eq. 7 (Yu & Kim,
2012):

F(%)

[wl]

dist =

eq. 7
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O hiperplano deve maximizar a margem, definida como a distancia do hiperplano
aos vetores mais proximos, satisfazendo a condicédo da eqg. 8, tal que, se o X; for o vetor

mais proximo, a margem toma a forma da eq. 9 (Yu & Kim, 2012):

yi(W.Q_C)i - b) >1,v (fi!yi) €ETN €q. 8
margem = L eq. 9
gem = a-

Os vetores mais proximos do hiperplano séo chamados de vetores de suporte (Yu
& Kim, 2012).

O K-NN é um modelo que tem como principio definir uma vizinhanca para a cada
observacgdo nova S;, com um numero k de vizinhos mais préximos, e, assim, classificar
a observacdo por voto majoritario, baseado na distancia, considerando ou ndo pesos
diferentes (Guo, et al., 2003). Ha diversas métricas de distancia que podem ser utilizadas
(Hamming, Cityblock, Cosine, Jaccard, etc.). Muitas técnicas sdo baseadas na distancia
de Mahalanobis, definida pela eq. 10, tal que X; e X; séo vetores de caracteristicas, M ¢ a
matriz dos dados inseridos no modelo, tal que as linhas representam as amostras e as

colunas as caracteristicas. D é a distancia entre os pontos (Gouk, et al., 2016).

DCriy) = (i — ) M(x —x,) eq. 10

A Figura 5 exemplifica como € escolhida a classe da observacdo de teste,
considerando um conjunto de treinamento com 3 classes associadas, Discinesia, Tremor
P. (TP) e Tremor E. (TE). Dado um numero de vizinhos k = 7.
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K-NN com k=7

Y [ ]
®
[ )
[ |
Legenda

o @ Discinesia

[ | M Tremor P.
A Tremor E.
@ Dados de teste

Figura 5 — K-NN com nimero de vizinhos k = 7. Conjunto de treinamento com as classes representadas
pelos simbolos circulo (Discinesia), retdngulo (TP) e tridngulo (TE). Conjunto de teste representado por
A, B e C. E possivel perceber pelos vizinhos mais proximos de cada observagio de teste, incluidas em um

circulo junto com a observac¢do em questdo, que “A” representa um caso de TE, “B” Discinesia e “C” TP.

Um viés de classificacdo pode ocorrer devido ao numero de vizinhos (k)
escolhido. Existem diversas maneiras para calcular o melhor k, mas a que é mais usada
consiste em executar o algoritmo com um conjunto de valores de k diferentes e verificar
qual leva ao menor erro de classificacdo (Guo, et al., 2003).

O NB ¢é uma das técnicas mais utilizadas para classificacdo. Esta técnica consiste
em considerar que todas as caracteristicas do sinal sdo independentes dado o distdrbio
(classe) correspondente. Para predizer a classe de um sinal novo S;, com um vetor de

caracteristicas x” = {xq, x5, ..., X;n} (Jiang, et al., 2010):
y(S;) = argmax P(y) [Tj=1 P(x;/) eq. 11

onde oy € Y, sendo Y o conjunto de todos os valores possiveis de distdrbios que possam
corresponder a um sinal, m € o nimero de caracteristicas, x; € a j-ésima caracteristica do
sinal S;. A probabilidade a priori P(y) e a probabilidade condicional P(x;/y) sdo

definidas, respectivamente por (Jiang, et al., 2010):

_ Zk=18ey)+1
P(y) = T eq. 12
V=10 (Xjrx1)8 (¥ j,y)+1
Z}l:l S(y],y) + nj

P(x;/y) = eq. 13

24



onde n é 0 nimero de sinais usados no treinamento, n,, € 0 nimero de classes, n; 0 nimero
de valores da j-ésima caracteristica, y; € o disturbio correspondente ao j-ésimo dado de
treinamento, x;;, € o k-ésimo valor da caracteristica do j-ésimo sinal de treinamento e
§(y,y)=1, se y;=y e &(y;,y)=0, caso contrario (Jiang,etal.,2010). O
aprendizado deste algoritmo é fécil pois os valores das probabilidades citadas
anteriormente sdo féceis de serem estimados, porém uma desvantagem deste tipo de
técnica é a suposicdo de que as caracteristicas sdo independentes, o que pode nao condizer
com a realidade (Jiang, et al., 2010).

Uma Arvore de Decisdo (Decision Tree), para problemas de classificacao,
consiste na construcdo de uma arvore, supondo que existe um conjunto de sinais S,
contendo vetores x,” de caracteristicas e a classe y correspondente a cada sinal S;.
A arvore é composta de nés, galhos e folhas, tal que o né mais ao topo, chamado de raiz,
representa o conjunto total de amostras, seus nds subsequentes sao chamados de nos pais,
os quais podem conter nos filhos derivados deles (dois ou mais). Os nos terminais
possuem folhas, representando as classes. A arvore é construida por particionamento
recursivo do conjunto de dados em subconjuntos mais puros e homogéneos, baseados em
testes aplicados em uma ou Vérias caracteristicas em cada né da arvore, até chegar aos
nos terminais, e assim associa-los as classes, definidas por voto majoritario, ou um voto
ponderado, se houver pesos associados a cada classe. A arvore se apresenta conforme a
Fig. 6

&5 mean ,)]e‘?l’? AN

fdom Amp
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Figura 6 — Exemplo de arvore de classificacdo, onde a raiz ird comecara as decis0es a partir das
caracteristicas. Cada n6 (em formato circular) representa uma caracteristica e as decisdes sdo tomadas
percorrendo os ramos, até chegar as folhas (em formato retangular) que representam as classes escolhidas.
As caracteristicas sdo: mean (média), fdom (frequéncia dominante), f2dom (segunda frequéncia
dominante), Amp (amplitude), std (desvio padrdo) e Amp_corr (amplitude do pico de autocorrelacdo). As

classes sdo: Discinesia, TP e TE.

Por fim, Random Forest (RF) é uma técnica que consiste na combinacdo de
arvores de classificacdo, tal que cada arvore é construida usando vetores aleatorios S;
retirados do vetor de entrada S de forma independente (Pal., 2007). Em cada no raiz é
selecionado um conjunto de caracteristicas, por exemplo: {x,.xs ...,x9 }. E assim as
decisOes sdo feitas. O classificador RF consiste de um nimero N de arvores, definido
pelo usuario e ele classifica um novo conjunto de dados, passando por cada uma das
arvores, as quais definem uma classe para as observacdes. Entdo, por voto majoritario, é
definida a classe final (Pal., 2007). Uma vantagem desta técnica é que ela é capaz de lidar
com dados desbalanceados (Paul, et al., 2018). Alguns estudos afirmaram que, quanto
maior o numero de arvores, melhor é o desempenho do algoritmo, mas outros estudos
identificaram que nem sempre isso é verdade e buscam encontrar um ndmero 6timo de
arvores utilizadas (Paul, et al., 2018).

Além dessas técnicas, também sdo amplamente usadas Redes Neurais Artificiais
(ANN, do inglés, Artificial Neural Networks) para a classificacdo de disturbios motores.
As ANN sdo algoritmos que simulam as redes neurais biologicas, tal que cada no
representa um neurdnio, e os axbnios sdo representados pela interligacdo dos nos
(Khemphila & Boonjing, 2012). Uma ANN é normalmente composta por nés de entrada,

camada escondida (uma ou mais) e nos de saida, conforme Figura 7.
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Camada Escondida

Entrada

Figura 7 — Exemplo de diagrama de uma ANN, com nés de entrada {x;, x,, x5}, uma camada escondida

composta por 4 n6s {h,, h,, hs, h,} e nds de saida {y,, v,, y3}-

Cada conexdo entre 0s nos tem um peso associado. O funcionamento da ANN
para a classificacdo, consiste em inserir os dados de entrada {xi,x,,...,x,}, as
caracteristicas retiradas de cada sinal. Entdo é feita uma soma ponderada destes dados
com o conjunto dos pesos {w;,w,,...,w,}, para, assim, o resultado passar por uma
funcdo chamada funcdo de ativacdo, que determina a qual classe pertencem esses dados.
Esse processo ocorre diversas vezes, ajustando-se 0s pesos até se obter um resultado

otimo. A Figura 8 representa graficamente o funcionamento de uma ANN.

Figura 8 — funcionamento de uma ANN, tal que {x;, x5, ... ,x, } € 0 conjunto de nds de entrada,

{wi,w,, ...,w, } é 0 conjunto dos pesos, S é a fungdo soma, A é a funcéo de ativacdo e y é a classe.

Em geral os pesos sdo ajustados utilizando um algoritmo de retropropagacéo (do

inglés, backpropagation), que consiste em encontrar o minimo da funcéo erro, conforme
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0 método do gradiente descendente. Deve-se garantir a continuidade e diferenciabilidade
da funcéo erro a cada iteragcdo (Rojas, 1996).

Existem diversas formas de comparar a eficacia dos modelos de classificacéo.
Normalmente € utilizada a matriz de confusdo, em que se é comparado, para cada modelo,
as classes preditas e classes verdadeiras, de forma que na diagonal principal se apresenta
a quantidade de observacdes que foram preditas corretamente e no restante da matriz as

que foram preditas erroneamente, conforme exemplo da Figura 9.

Classe Verdadeira
g S xS
& N &
(&i@f\pg% &gﬁ’%@@d\‘b Q\%O\'Q'QJ
Q‘b
'&66
& &
& 5 1 0
Q®
Classe PN
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Predita | <
N
o & 2 0 4
Q

Figura 9 — Exemplo de matriz de confusdo da classificagdo de trés distdrbios de movimento (TP, TE e
Discinesia). Quantidade de predicBes corretas na diagonal principal e predigdes erradas no restante da

matriz.

Da matriz de confusdo pode ser retirada uma medida de comparacdo, chamada
acuracia, que representa 0 nimero de casos preditos corretamente, sobre o total de

predi¢des, conforme eq.14.

Soma(Diagonal Principal) eq 14

acuracia = . .
Soma(Matriz de Confusao)

Além da acurécia, um medidor utilizado é o erro de classificacdo, definido pela

eq. 6.
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e2|y—y| eg. 15

Tal que, y é a classe verdadeira e ¥ a classe predita.

A Precisédo, a Revocacao (do inglés, Recall) e a Medida F1 sdo outros medidores
usados para dar maior compreensdo a acurdcia em casos de dados desbalanceados
multiclasse. (Tran, et al., 2017)

Precisdo é definida como a porcentagem de instancias relevantes que sdo
recuperadas, em outras palavras, a porcentagem de amostras identificadas corretamente
das amostras verdadeiras. Recall é a porcentagem dos recuperados que € relevante, ou
seja, a porcentagem de amostras verdadeiras que foram identificadas corretamente. A
Medida F1 corresponde a média harmonica da preciséo e do recall (Tran, et al., 2017).
As expressOes que representam esses medidores, estdo exemplificadas, respectivamente
nas eq. 16, 17 e 18 (Tran, et al., 2017).

YiVerdadeiros Positivos;

precisao = : — — eg. 16
Y.i(Verdadeiros Positivos; +Falsos Positivos;)

Y Verdadeiros Positivos;

recall = = — P— eq. 17

Y.i(Verdadeiros Positivos; +Falsos Negativos;)

, 2xPrecisaoxRecall

medida F1 = — eg. 18
Precisao+Recall

Tal que, considerando um modelo de classes 0 e 1 (Positivo e Negativo
respectivamente) chamam-se “Verdadeiros Positivos” os casos em que as amostras eram
de classe verdadeira 0 e 0 modelo resultou em 0, “Falsos Positivos” os casos em que a
classe verdadeira era 1 e o modelo resultou em 0 e “Falsos Negativos” os casos em que a

classe verdadeira era 0 e 0 modelo resultou em 1.
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3. Revisao da Literatura

Primeiramente, o diagndstico da DP é feito por exame fisico, e se leva em
consideracdo o histérico medico do paciente (Goulart & Pereira, 2004). Junto ao
desenvolvimento de tratamentos para a doenca, surgiram diversas escalas para a avaliagéo
clinica desta, sendo as mais utilizadas, hoje em dia, as escalas UPDRS e Hoehn-Yahr
(Goulart & Pereira, 2004).

Em 1961 foi desenvolvida a escala NUDS (Northwestern University Disability
Scale), que define o nivel de progressdo da DP baseado em 5 caracteristicas, e em uma
pontuacdo de 0 a 10, para cada uma das caracteristicas, na qual quanto maior a pontuacéo,
melhor a condicdo do paciente. As 5 caracteristicas sdo: alimentacéo, fala, higiene pessoal
marcha e vestuario (Goulart & Pereira, 2004).

A escala Hoehn-Yahr foi criada em 1967, com intuito de ser uma escala que avalia
e classifica de forma rapida a progressdo dos sintomas motores da doenca, em 5 estagios.
Posteriormente (em torno de 1990) uma escala Hoehn-Yahr com estagios intermediarios
foi desenvolvida (Goulart & Pereira, 2004).

Em 1968 foi criada a escala de Webster, que tem como objetivo avaliar o nivel de
incapacidade de um paciente de DP, a partir de 10 itens, variando a pontuacéo de 0 a 30,
na qual O corresponde a auséncia da doenca, 1 a 10 a fase inicial, 11 a 20 a incapacidade
moderada e 21 a 30 a doenca grave. Os 10 itens sdo: bradicinesia manual, balanceio de
membros superiores, cuidados pessoais, face, fala, marcha, postura, rigidez, seborreia e
tremor (Goulart & Pereira, 2004).

A escala Sidney é uma versdo atualizada de uma escala antiga chamada Columbia,
que se baseava em 14 itens com uma pontuacdo variando de 0 a 100. Foi usada pela
primeira vez para aplicacdo em DP em 1984 e propunha modificagdo para 11 itens,
variando a pontuacdo de 0 a 89, tal que quanto menor a pontuacdo, melhor a condicéo do
paciente. Os itens compreendem: ato de se levantar da cadeira, destreza digital,
estabilidade postural, expressao facial, fala, marcha, postura, rigidez, seborreia, sialorreia
e tremor (Goulart & Pereira, 2004).

A escala UPDRS foi criada em 1987, sendo utilizada até os dias de hoje e tem o
objetivo de avaliar a progressdo da doenca e o tratamento farmacologico. Ela é focada

em quatro aspectos: atividade mental, atividades de vida diaria (AVDs), comportamento
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e humor, exploracdo motora e complicaces da terapia medicamentosa (Goulart &
Pereira, 2004).

Em 1995, foi criado um questionario, chamado de Questionario de Doenca de
Parkinson (PDQ-39) para avaliar a qualidade de vida dos pacientes baseada em
entrevistas, nas quais sdo consideradas 8 categorias. E uma pontuacédo de 0 a 100, na qual
0 representa a percepcdo de melhor estado de saude. As 8 categorias sdo: apoio social,
AVDs, bem-estar emocional, cognicdo, comunicacdo, desconforto corporal, estigma,
mobilidade (Goulart & Pereira, 2004).

Em 1996 foi criada a avaliagdo Qualidade de Vida na Doencga de Parkinson
(PDQL), que foi baseada em outros questionarios com foco na qualidade de vida, porém
com intuito de medir estatisticamente a salde fisica e mental dos pacientes com DP
(Goulart & Pereira, 2004).

Em 2000 foi desenvolvida a Parkinson Activity Scale (PAS) com objetivo de
avaliar problemas funcionais de individuos em estagios moderados e graves da doenga,
baseada em 4 categorias, e uma pontuacdo de 0 a 4, na qual 0 indica a necessidade de
ajuda fisica do individuo e 4 seu melhor estado. As categorias sdo: acinesia na marcha,
mobilidade na cama, mobilidade na cama com uso do cobertor, transferéncias na cadeira
(Goulart & Pereira, 2004).

A grande limitacdo destes tipos de avaliacdo é que, como baseadas em
questionarios e relatorios, ndo é possivel quantificar o nivel dos sintomas de forma
precisa, por isso a necessidade do uso dispositivos vestiveis para a captar os sinais
motores e auxiliar na avaliacdo da doenca. Além disso, medidas tomadas na clinica podem
ndo caracterizar precisamente as disfuncdes experimentadas pelos pacientes no dia-a-dia
(Oung, et al., 2015). Entdo, desde a década de 1960, paralelamente a esses métodos de
avaliacdo, tecnologias para a avaliacdo motora em hospitais comecaram a ser
desenvolvidas (Oung, et al., 2015).

Com o desenvolvimento da microeletronica ao longo das ultimas décadas,
diversas tecnologias vém sendo utilizadas para a detecgdo de sintomas precoces da DP.
Estas tecnologias foram divididas em 5 grupos por funcionalidade: Analise por sinais de
EEG, EMG, imageamento 3D, sensores de audio e sensores vestiveis para analise motora
(Oung, et al., 2015). Estes sensores vestiveis geralmente utilizam sinais de acelerdmetro
e girbmetro.

Em meados da década de 1980 comecaram a ser coletados sinais de acelerdmetro

e de EMG para analisar e quantificar tremores patologicos (Salarian, et al., 2007) (Bacher,
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etal., 1989). Nestes estudos foi verificado que os sinais de acelerometro aparentavam ser
amelhor escolha para tal fim, desde que o distarbio de movimento analisado fosse apenas
o tremor, por isso justificou-se o uso de EMG como abordagem alternativa (Bacher, et
al., 1989).

No final da década de 1990 e no inicio da década de 2000, diversos estudos para
anélise do tremor (TE e TP) foram realizados utilizando sinais de acelerbmetro e,
posteriormente, verificou-se que sinais de girdbmetro podiam ser Uteis para a quantificacao
do tremor, pois a velocidade angular calculada a partir deles independe da posi¢do em
que s&o dispostos nas partes do corpo em que sdo feitas as medidas, diferentemente das
aceleracdes medidas pelo acelerometro (Salarian, et al., 2007) (Burkhard, et al., 2002 ).

Aproximadamente na mesma época, surgiam estudos que utilizavam
acelerometria para classificar a gravidade de Discinesia (Keijsers, et al., 2003). A maioria
dos estudos focavam em detectar movimentos anormais a partir de amplitude e frequéncia
dos sinais (Keijsers, et al., 2003). Em um estudo realizado no ano 2000, os autores
obtiveram sucesso diferenciando os movimentos voluntarios da Discinesia na faixa de 1-
3 Hz (Keijsers, et al., 2003). Em 2003, foi visto que as redes neurais eram uma ferramenta
util para classificar Discinesia e movimentos voluntarios (Keijsers, et al., 2003).

No final dos anos 2000, com 0 avanc¢o da tecnologia para processamento de sinais,
comunicacdo sem fio, reconhecimento de padrfes e miniaturizacdo de sensores,
diferentes grupos de estudos aproveitaram para desenvolver sistemas de monitoramento
capazes de integrar os sensores vestiveis e algoritmos que buscassem classificar os
sintomas motores da DP e outras complicagdes motoras, 0 que fornecia uma vantagem
em relacdo a estudos anteriores. Além disso, uma vantagem desses sistemas foi a
possibilidade de analisar, a0 mesmo tempo, sintomas como o tremor e a Discinesia, em
vez de focar em um sintoma especifico (Patel, et al., 2009).

A Fundacdo Michael J. Fox de Pesquisa em Parkinson (MJFF) e a Intel, em 2014,
trabalharam juntas para desenvolver técnicas para melhorar o monitoramento de sintomas
motores da DP, utilizando analise de “Big Data” e dados de tecnologia vestivel (Dal, et
al., 2015). Posteriormente, pesquisadores buscaram desenvolver métodos automaticos
para avaliar os sintomas motores da DP, associados a escala clinica UPDRS, a partir de
tecnologias de comunicacdo sem fio, como por exemplo smartphones (Kostikis, et al.,
2015).
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Recentemente, diversos dispositivos vestiveis tém sido usados para 0
monitoramento dos sintomas da DP em ambientes clinicos e familiares, como
smartphones, sensores integrados ao corpo e sensores de pulso (Boroojerdi, et al., 2008).

Ao fazer uma busca no banco de dados Pubmed, usando o nome “weareable
sensors Parkinson”, considerando os artigos publicados nos ultimos 5 anos, cujos
experimentos foram feitos com humanos, foram encontrados 85 artigos relativos ao
acesso a movimentos involuntarios por meio de sensores vestiveis. Foram considerados
apenas os artigos de livre acesso e foram desconsiderados artigos que focavam em
disturbios de marcha, pois ndo é o foco deste trabalho, sobrando um total de 24 artigos,
sendo 3 revisdes sistematicas. Destes artigos, 12 citam a utilizagdo IMU, constituido de
acelerdbmetro, girdbmetro e magnetdmetro, porém, os sinais de interesse para a analise
eram os de acelerdbmetro e girdbmetro. Dos artigos restantes, 7 utilizam sinais de
acelerometro e girdmetro, 4 apenas sinais de acelerémetro e 1 apenas sinais de girdbmetro,
todos captados por outros tipos de sensor, por exemplo smartwatches e smartphones. Um
dos artigos utilizava apenas a tela touchscreen de smartphones para avaliacdo de

bradicinesia.

Tabela 1 — Artigos sobre avalia¢do de sintomas motores de DP, utilizando sensores vestiveis, durante os

Ultimos 5 anos.

Titulo do artigo Autor Sensor Mecanismo usado
Principal

Assessment of response to medication in individuals Hssayeni Kinect Girdmetro
with Parkinson's disease. MD
Effect of Parkinsonism on Proximal Unstructured Phan D. IMU Acelerémetro, Girdmetro
Movement Captured by Inertial Sensors. e Magnetémetro
A Deep Learning Framework for the Remote Detection Prince J. Smartphone Acelerdmetro
of Parkinson'S Disease Using Smart-Phone Sensor
Data..
Comparative ~ Motor  Pre-clinical ~ Assessment Erika IMU Acelerdmetro, Girémetro
in Parkinson's Disease Using Supervised Machine Rovini e Magnetdmetro
Learning Approaches.
A Treatment-Response Index Thomas I. IMU Acelerémetro, Girémetro
From Wearable Sensors for  Quantifying Parkinson's e Magnetdmetro
Disease Motor States.
Rest tremor quantification based on fuzzy inference Sanchez- IMU Acelerdmetro, Girbmetro
systems and wearable sensors. Perez LA e Magnetdmetro
Identifying balance impairments in people with Stack E. IMU Acelerdmetro, Girbmetro

Parkinson's disease using video and wearable sensors.
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Quantification of whole-body bradykinesia in SaraMem IMU Acelerémetro, Girbmetro

Parkinson's disease participants using multiple inertial  ara e Magnetdmetro

Sensors

Measurement of Axial Rigidity and Postural Instability Phan D. IMU Acelerémetro, Girbmetro

Using Wearable Sensors. e Magnetdmetro

Automatic  Classification of Tremor Severity Jeon H. Wrist-watch Acelerémetro e

in Parkinson's Disease Using a Wearable Device. Giroscopio

Using Inertial Sensors to Automatically Detect and Hung IMU Acelerémetro, Girdmetro

Segment Activities of Daily Living in People With Nguyen e Magnetdmetro

Parkinson’s Disease

Empirical Wavelet Transform Based Features for Oung IMU Acelerdmetro, Girémetro

Classification of Parkinson's Disease Severity. QW. e Magnetdmetro
AnaLigia  Smart-Watch Acelerdmetro

Feasibility of large-scale deployment of multiple Silva de

wearable sensors in Parkinson's disease Lima

Auto detection and segmentation of daily living Nguyen IMU Acelerémetro, Girbmetro

activities during a Timed Up and Go task in people with  H. e Magnetdmetro

Parkinson’s disease using multiple inertial sensors

Wen-Yen  Traje criado no Acelerémetro
Lin  projeto que originou
Development of a Wearable Instrumented Vest for 0 artigo e sistemas
Posture Monitoring and System Usability Verification microeletromecénic
Based on the Technology Acceptance Model 0s
A Validation Study of a Smartphone-Based Finger Chae SmartPhone Touchscreen
Tapping Application for Quantitative Assessment of Young
Bradykinesia in Parkinson’s Disease Lee

A Viewpoint on Wearable Technology-Enabled Janet [IMU e Smartphones Acelerémetro, Girdmetro

Measurement of Wellbeing and Health-Related Quality M.T. van e Magnetémetro
of Life in Parkinson’s Disease Uem

Could In-Home Sensors Surpass Human Observation Emma  Prot6tipo de Smart- Acelerbmetro e
of People with Parkinson’s at High Risk of Falling? An  Stack watch Girdmetro

Ethnographic Study
A systematic review of the characteristics Catarina Smart-watch Acelerdmetro, Girdmetro
and validity of monitoring technologies to Godinho e Magnetdmetro

assess Parkinson’s disease

Quantitative Assessment of Parkinsonian Tremor Houde IMU Acelerdbmetro, Girdmetro
Based on an Inertial Measurement Unit. Dai e Magnetdmetro

Technologies for Assessment of Motor Disorders in Qi Wei  IMU e sensores de  Acelerdmetro, Girdmetro

Parkinson’s Disease: A Review Oung EMG Magnetdmetro e EMG
Quantitative home-based assessment of Parkinson’s Joaquim  Sensor SENSE- Acelerdmetro
symptoms: The SENSE-PARK feasibility and usability J. Ferreira PARK

study

Wearable Sensor Use for Assessing Standing Ryan P. IMU Acelerémetro, Girbmetro
Balance and Walking Stability in People with Hubble e Magnetdmetro

Parkinson’s Disease: A Systematic Review
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Murtadha Great Lakes Acelerdmetro, Girdbmetro

Wearable Sensors for Estimation of Parkinsonian  D. NeuroTechnologies
Tremor Severity during Free Body Movements Hssayeni Inc., Cleveland, OH,
USA
Measurement of Axial Rigidity and Postural Instability Dung IMU Acelerémetro, Girdmetro
Using Wearable Sensors Phan e Magnetdmetro

Nos estudos feitos a partir de 2014, citados anteriormente, comecaram a ser
implementados métodos de aprendizado de maquina para classificar os diferentes
sintomas motores da DP de forma automaética, além de classificar a gravidade da DP
associando os niveis a escala UPDRS. Esses métodos apresentaram desempenho aceitavel
(Jeon, et al., 2017). Métodos utilizados ao longo dos ultimos anos foram: Support Vector
Machine (SVM), K-nearest Neighbour (K-NN), Naive Bayes (NB), Decision Trees (DT),
Random Forest (RF) (Oung, et al., 2015) (Jeon, et al., 2017).

Jeon, et al. (2017) fizeram uma comparagdo entre alguns dos modelos de
classificacdo citados acima para a classificacdo do nivel de gravidade da DP de acordo
com a escala UPDRS. Os autores também coletaram sinais de tremor de repouso com um
sensor anexado ao dedo médio, captando sinais de acelerémetro e girdmetro. Foram
utilizadas técnicas auxiliares para a selecdo de caracteristicas (pairwise e PCA). Os
modelos para comparacdo foram: DT, SVM, K-NN, RF e Andlise Discriminante (DA).
Foi visto que o modelo DT obteve maior acuracia (85,5%) utilizando o método pairwise
para selecdo das caracteristicas. O modelo que obteve a menor acuracia (80,92%), usando
0 método PCA para a selecdo, foi o SVM com funcdo de kernel polinomial. Outro
medidor utilizado para verificar se os modelos eram adequados ao problema, foi a
probabilidade de o modelo predizer uma classe corretamente com e < 1. O modelo DT,
citado anteriormente, como o de melhor acuracia, foi o que também obteve maior
probabilidade (99,24%), ou seja, o0 tremor pode ser predito com uma diferenca de 1
comparado com a classe escolhida pela escala clinica. Os modelos SVM de func¢éo de
kernel linear e 0 RF, mostraram a mesma probabilidade, apesar de uma menor acuracia.

A.BOUROUHOU, et al. (2016) compararam os modelos K-NN, NB e SVM para
distinguir pacientes de DP de pacientes saudaveis. Foram utilizados sinais de voz. Os
métodos de comparacdo utilizados foram a sensibilidade, a especificidade e a acuracia,
retirados da matriz de confuséo. Foi visto que o modelo SVM obteve o maior valor para
todas os métodos de comparacdo utilizados. Em contrapartida, 0 NB obteve o menor

valor.
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S. Patel, et al. (2009) coletaram sinais de acelerdmetro, em pacientes de DP para
verificar o nivel de gravidade de tremor, bradicinesia e Discinesia. Para isso 0 modelo
escolhido foi 0 SVM de funcédo polinomial. Foi estimado o erro de classificacdo para 0s
trés sintomas e foi obtido um erro de 3,4% para o tremor, 2,2% para a bradicinesia e 3,2%
para Discinesia.

Darnall, et al. (2012) aplicaram 6 técnicas de aprendizado de méaquina para
classificar sinais de TP e TE e comparar com métodos clinicos ja utilizados anteriormente.
Os modelos utilizados foram: SVM, RF, K-NN, DT, NB e Multilayer Perceptron (MLP).
Foram coletados sinais de girometro da méo dos pacientes durante a realizacdo de
atividades. Os tremores foram induzidos por estimulacdo cerebral profunda. Foi visto que

0 modelo que apresentou maior acuracia (82%) foi o DT.
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4. Materiais e Métodos

Para a captacédo dos sinais, foi utilizado um sensor da marca Yost Engineering Inc.
modelo TSS-WL-S v1.0, que possui acelerdmetro e girdmetro triaxiais integrados. O
acelerdbmetro triaxial € um dispositivo usado em analises biomecanicas que tem como
funcdo medir a aceleracdo provocada por movimentos corporais, detectando a mudanca
de velocidade, em trés eixos (X,y,z). O girdbmetro triaxial, por sua vez, tem a funcéo de
medir o deslocamento angular dos movimentos corporais, por meio da velocidade de
rotacdo em torno de seus préprios eixos de rotacdo (Lima, et al., 2013).

Este sensor opera nos modos USB e wireless. Porém, para este trabalho, foi
utilizado o sensor em modo USB conectado a um notebook e foi utilizado um software
auxiliar no MATLAB, que processa de forma automatica os sinais de acelerdmetro e
girdbmetro captados pelo sensor, em uma frequéncia de 20 amostras/segundo, salvando 2
minutos de cada sinal em um arquivo de extensdo *.mat.

Foram coletados sinais de 44 pacientes do Setor de Disturbios de Movimento do
Hospital Universitario Clementino Fraga Filho (HUCFF) sob supervisdo da Dra. Ana
Lucia Zuma de Rosso, responsavel pelo setor, durante o horario da consulta. Destes 44,
27 sdo pacientes com DP com tremor como sintoma dominante e 7 possuem Discinesia
como sintoma dominante e 10 sdo pacientes de TE. A aprovacdo do comité de ética foi
feita pelo Comité de Etica e Pesquisa (CEP) do HUCFF sob nimero de protocolo:
32821120.6.0000.5257.

Os participantes da pesquisa possuem faixa etaria entre 45 e 91 anos (média =
68 anos, desvio padrdao = 13.7113 anos), dentre estes 26 sdo do sexo masculino e 18
sdo do sexo feminino. Seis dos pacientes ndo haviam tomado a medicacdo antes da
consulta, podendo assim ocorrer uma manifestacdo mais intensa dos sintomas.

Foram medidos os sintomas motores dos pacientes, com 0s sensores fixos as suas
mé&os com fita crepe, em duas posic¢des diferentes:

1 - O paciente com as maos apoiadas nas coxas, representando a resposta em
repouso.

2 - O paciente com os bragos esticados paralelos as coxas, representando a

resposta postural ao sintoma;

37



Em ambas as posi¢Oes o paciente se mantinha sentado, conforme a Figura 10.
Foram feitas coletas apenas nas méos que apresentavam sintoma, podendo ser s6 em uma

(esquerda ou direito) ou nas duas.

Figura 10 — As duas posicdes de coleta, repouso (1) e postural (2).

Foram coletados 95 sinais destes pacientes, tal que 57 sdo de TP, 22 de TE e 16
de Discinesia.

Inicialmente, foi feita uma analise por inspecdo dos sinais captados, para verificar
qual dos sinais, de girdmetro ou acelerdbmetro, era 0 mais representativo de acordo com o
espectro destes. Foi visto que o0s sinais de girdbmetro possuiam maior intensidade nas
faixas de frequéncia determinadas para cada sintoma, ao longo dos 3 eixos, conforme
mostram as Figuras 11, 12 e 13. Tal que, na Figura 12 foi feita uma ampliacdo em um dos
sinais, para que fosse possivel mostrar a diferenca dos sinais de girdmetro e acelerémetro,

devido a intensidade do TE ser menos notavel que a dos outros sintomas.
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Figura 11 — Gréficos de densidade espectral x frequéncia, dos sinais de girdmetro (GR) e acelerdbmetro
(AC), em cada eixo (X, Y, Z), de um paciente com TP (representado por PD na imagem) como sintoma
dominante da DP. E possivel observar que a densidade espectral nos sinais de girdmetro s&o maiores do

que nos sinais de acelerdmetro, na faixa correspondente deste tipo de distarbio (4-6 Hz)
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Figura 12 — Gréficos de densidade espectral x frequéncia, dos sinais de girometro (GR) e acelerdmetro

(AC), em cada eixo (X, Y, Z), de um paciente com TE (representado por ES na imagem). Como o TE é
um tremor fino, a intensidade dele € menor que dos outros distdrbios, assim foi necessario fazer uma
ampliacdo de um sinal para ficasse visivel a comparacao. E possivel observar que a densidade espectral
nos sinais de girdmetro sdo maiores do que nos sinais de acelerdmetro, na faixa correspondente deste tipo
de distarbio (5-7 Hz).
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Figura 13 — Graficos de densidade espectral x frequéncia, dos sinais de girdmetro (GR) e acelerdbmetro
(AC), em cada eixo (X, Y, Z), de um paciente com Discinesia (representado por DS na imagem) como
sintoma dominante da DP. E possivel observar que a densidade espectral nos sinais de girdmetro s&o

maiores do que nos sinais de acelerdbmetro, na faixa correspondente deste tipo de distarbio (1-3 Hz).

Apds esta etapa, 0s sinais passaram por um processo de filtragem para comportar
apenas a faixa dos sinais motores estudados, para assim reduzir o ruido e perturbacdes
indesejadas, que poderiam afetar na classificacéo final. Foi utilizado um filtro passa banda
de 0.5 — 7.5 Hz do tipo Butterworth de ordem 5.

A partir dos sinais filtrados, foram extraidas caracteristicas relacionadas a
frequéncia, tempo, amplitude e correlacdo, baseadas na literatura. Estas caracteristicas
sdo desvio padrdo no tempo (gstd_X, gstd_Y, gstd_Z) , média no tempo (gmean_X,
gmean_Y, gmean_Z), amplitude no tempo (gAmp_X, gAmp_Y, gAmp_Z), pico da
densidade em frequéncia (gAmp_SpX, gAmp_SpY, gAmp_SpZ), frequéncia dominante
(of doml1X, gf domlY, gf domlZ) , segundo pico da densidade em frequéncia
(gSp_2ndX, gSp_2ndY, gSp_2ndZ), segunda frequéncia dominante (gf dom2X,
gf_dom2Y, gf dom2Z), pico da correlacdo cruzada (gAmp_CRXY, gAmp_CRXZ,
gAmp_CRYZ) e instante do pico da correlagdo cruzada (g_tcorr_XY, g_tcorr_XZ,
g_tcorr_YZ). Todas estas caracteristicas sdo compostas de valores numéricos. A base de

dados incialmente construida para a classificacdo € composta das caracteristicas
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calculadas para cada amostra e suas classes correspondentes, conforme exemplo da
Tabela 2.

Tabela 2 — Exemplo de base dados para iniciar o processo de classificacdo, contendo valores
calculados de caracteristicas que representam cada sinal analisado e sua classe correspondente (0

corresponde a TP, 1 TE e 2 Discinesia).

Caracteristica 1  Caracteristica 2 Caracteristica 3... Caracteristica 27 Classe

Sinal 1 0,931 0,285 0,257 0,152 0
Sinal 2 0,698 0,385 0,027 0,433 1
Sinal 3 0,788 0,939 0,146 0,366 0
Sinal 4 0,670 0,511 0,641 0,993 2
Sinal 5 0,804 0,077 0,014 0,708 0
Sinal 6 0,036 0,069 0,910 0,194 0
Sinal 7 0,228 0,962 0,945 0,142 1
Sinal 27 0,513 0,080 0,722 0,190 2

Como ha mais casos registrados de TP do que dos outros sintomas, foi feito um
balanceamento dos dados. Este balanceamento foi feito retirando amostras de forma
aleatdria para que sobrasse 0 mesmo numero de casos para cada classe. Foram entdo
utilizados 16 casos de TP, TE e Discinesia, totalizando 48 sinais.

Foi escolhida a Andlise de Componentes Principais (PCA) para reduzir a
dimensao da base de dados, otimizando o programa. Os dados foram normalizados a uma
média 0, depois seguindo os passos conforme JEFFERS (1967), foi calculada a matriz
correlagdo, seus autovetores e autovalores, para que fossem escolhidas as componentes
que explicassem 95% da variancia, baseada na contribui¢do de cada autovalor, assim
reduzindo a base de dados a trés componentes, conforme mostra a Tabela 3 e os graficos
de espalhamento da Figura 14.

Os dados das componentes foram separados em treinamento (70%) e teste (30%)
sendo os de treinamento utilizados na modelagem das técnicas de classificacéo e os dados

de teste foram separados para posterior avaliagdo e comparagéo dos modelos.

Tabela 3 — Base de dados de treinamento apds a aplicacdo da PCA, com cada sinal e suas

componentes e classes Correspondentes

Componente 1 Componente 2 Componente 3 Classe
Sinal 1 66,58276 50,89255 0,796287 0
Sinal 2 73,21064 4429777 -1,21714 0

41



Sinal 3

Sinal 4

Sinal 5

Sinal 6

Sinal 7

Sinal 8

Sinal 9

Sinal 10
Sinal 11
Sinal 12
Sinal 13
Sinal 14
Sinal 15
Sinal 16
Sinal 17
Sinal 18
Sinal 19
Sinal 20
Sinal 21
Sinal 22
Sinal 23
Sinal 24
Sinal 25
Sinal 26
Sinal 27
Sinal 28
Sinal 29
Sinal 30
Sinal 31
Sinal 32
Sinal 33

-30,2378
67,51142
30,31251
6,012334
60,4697
68,05215
69,09428
-141,96
71,68824
62,49703
-371,829
17,31134
34,18944
-189,464
59,20918
56,88829
57,72384
72,20806
64,59653
55,43974
46,52204
61,48977
55,7483
50,79327
63,45582
56,42218
-34,944
72,93141
53,03222
58,86224
67,12048

-17,9017
50,82686
26,89552
8,292033
48,54526
50,52226
50,14055
-104,029
46,53392
49,23163
-285,431
17,41873
29,86367
-138,143
47,90881
46,58955
47,11165
45,81662
49,95252
45,79529
39,3796
48,98346
-36,1733
42,45
49,49544
46,30951
-21,1304
44,6246
44,03889
47,74213
50,88859
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-6,16905
0,885356
7,590536
7,628318
1,247649
0,836708
0,810409
-16,3819
-0,47639
1,085591
-34,3953
3,512885
6,084602
-33,8264
1,420234
2,041506
1,918468
-0,72009
0,938517
2,074163
3,861287
1,220113
-14,1889
2,483853
0,957778
2,080251
-7,18628
-1,18647
2,169778
1,495348
0,957234
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Figura 14 — Graficos de espalhamento das amostras de treinamento em duas dimensdes
(respectivamente, Componente 2 x Componente 1, Componente 3 x Componente 1, Componente 3 X

Componente 2) e suas classes correspondentes: 0 (TP), 1 (TE) e 2 (Discinesia).

Finalmente, a classificacéo foi feita, utilizando as componentes da Tabela 3 como
entradas do sistema e os trés sintomas motores coletados, como saidas, representados por
0 (TP), 1 (TE) e 2 (Discinesia). Os métodos que foram usados para a classificacdo destes
movimentos sdo 0os modelos de classificagdo K-NN, DT, RF, NB e SVM.

Para todos os modelos foi aplicada a Valida¢do Cruzada Leave-one-out utilizando
os dados de treinamento da Tabela 3.

O modelo K-NN foi aplicado para diferentes valores de k e foi escolhido para a
avaliacdo de modelos o que obteve maior acuracia. Como mostra a Figura 15, para k =

6 e k = 7 foi obtido 0 maior valor de acurécia (acuracia = 0.9333) e dentre eles foi
escolhido 0 k = 7 pois é um namero impar, evitando um possivel empate no voto
majoritario para a definicdo das classes. A métrica de distancia utilizada foi a

Mabhalanobis.

43

-50

50



accuracy x k neighbours

1 T T T T

09} @/ E(, .

T T

accuracy
© © ©o ©o ©
E=N [4)] [=)) ~ (o}
d
¢
—te)
%/

A

=
[
T

V. N
\_,

I BoC0o00000e500660
01F | 1
0 ~€~OOJ, 4 : : - : 5 :

0 5 10 15 20 25 30 35 40
k

o
N
-

Figura 15 — Acuracia do modelo K-NN para diferentes valores de k. E possivel observar que a
acurécia tem seu maior valor para k = 6,7. Foi escolhido o nimero impare para evitar empate no voto

majoritario (k = 7)

O modelo DT foi aplicado. Observou-se que a arvore gerada a partir do modelo,
aplicando Validagdo Cruzada Leave-one-out, devido ao processo de identificagcdo da
importancia de variaveis gerado pelo préprio modelo, possibilitou a classificagdo das
amostras com a apenas a utilizacdo da primeira componente gerada pela PCA, conforme

mostra a Figura 16.
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PC1 <62.9764 /a\PC1 >= 62.9764

PC1 < 40.3557

Figura 16 — Arvore gerada a partir do modelo de DT, em que € possivel verificar que foi feita a

classificacéo utilizando apenas uma componente da PCA.

O modelo NB foi aplicado usando a funcdo Gaussiana como funcéo de kernel.
O modelo RF foi aplicado utilizando 100 iteracGes, gerando 100 arvores
diferentes, que combinadas geram uma arvore média. A Figura 17 mostra duas arvores,

das 100 geradas pelo modelo.

A3 A B PC1 < 40 3657 /APC1 >= 40.3657

Figura 17 — Exemplo de duas arvores geradas a partir do modelo de RF, é feito uma média

dessas duas com as outras 98 arvores geradas pelo modelo e entdo feita a classificagdo final.

O modelo SVM foi aplicado utilizando o Classification Learner App no Matlab,
pois 0 SVM é um modelo binario e o problema estudado € multiclasse, foi necessario
configurd-lo para que pudesse ser aplicado para o problema em questdo, assim foi
utilizada a funcéo de kernel de base radial (Gaussiana) com a técnica auxiliar “Um Contra

Todos” conforme a Figura 18.
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Advanced VM Options

Kernel Function Gaussian w
Box Constraint Level 1 :
Kernel Scale Mode Auto w
Manual Kernel Scale 1 :

Multiclass Method One-vs-All

4

Standardize Data N

Figura 18 — Configuragdo do modelo SVM para classificacdo dos 3 disturbios estudados, utilizando

funcéo de kernel Gaussiana e a técnica “Um contra todos”.

Os métodos utilizados para a comparacdo de modelo foram: acuracia e matriz de
confuséo, precisao, recall e medida F1.
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5. Resultados e Discussao

Foi utilizada a acuracia como medidor de qualidade dos modelos, esta medida se
apresenta de faixa de 0 a 1, tal que 1 representa 100% de acerto e O representa nenhum
acerto. Foi calculada a acurécia de cada modelo utilizando a Validacdo Cruzada leave-
one-out nos dados de treinamento, mostrando a capacidade de generalizacdo de cada

modelo, conforme Tabela 4.

Tabela 4 — Acuracia de cada modelo utilizando Validagdo Cruzada leave-one-out nos dados de

treinamento

K-NN DT NB RF SVM
acuracia 0.75758 0.93939 0.93939 0.93939 0.9697

Este resultado indica que o modelo SVM possui melhor capacidade de
generalizacdo, ou seja, € mais provavel que, fornecidas novas amostras, estes modelos a
classifiqguem corretamente. Em seguida foram os modelos DT, NB e RF, com 0 mesmo
valor de acurécia (= 0.93939) e por Gltimo o0 modelo K-NN.

O SVM se torna um modelo adequado pela facilidade de ser adaptado, via funcdes
de kernel, que permitem, inclusive, a separacéo por um hiperplano de dados originalmente
ndo linearmente separaveis. Nesse caso, foi encontrado um hiperplano que separa 100%
os dados, resultando em uma acuracia de 100%.

Outros fatores que devem ser considerados para escolher o modelo mais adequado
sdo o0 tempo de processamento e a complexidade do modelo.

Comparado ao RF, o modelo DT é de mais simples implementacao, considerando
que é baseado em uma sO arvore de classificacdo, ja o modelo RF possui maior
complexidade e consequentemente maior tempo de processamento, devido a quantidade
de arvores calculadas para obter a média que resulta na classificacdo. Além disto, o
modelo RF possui a vantagem de superar sobreajustamento (do inglés, overfitting), que o
modelo DT nédo possui (Ali, et al., 2012). O overfitting € a condi¢cdo em que o ruido é
adicionado ao modelo na etapa de treinamento, assim memorizando as particularidades
de cada sinal em vez de encontrar uma regra preditiva geral (Dietterich, 1995).

O NB por sua vez, teve um desempenho semelhante ao DT e RF. Ja 0 K-NN por

ser um modelo mais simples, foi menos eficaz para este tipo de problema.
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Usando os dados de teste foi calculada a matriz de confusdo de cada modelo,

conforme Figura 15.

K-NN DT NB RF SVM
Classe Classe Classe Classe Classe
verdadeira verdadeira verdadeira verdadeira verdadeira
& 5 0 0 5 1 0 5 1 0 5 1 0 5 0 0
R @é@ 0 4 0 0 3 0 0 3 0 0 3 0 0 4 0
< 0o 1 5 0 0 6 0 0 o6 0 0 6 0 0 o

Figura 15 - Matriz de confusdo de cada modelo usando os dados de teste, K-NN, DT, NB, RF e SVM,

respectivamente

Foram calculadas a acurécia, precisdo, recall, medida F1 a partir da matriz de

confusdo de cada modelo, usando os dados de teste.

Tabela 5 — Acurécia, precisdo, recall, medida F1 de cada modelo utilizando dados de teste

K-NN DT NB RF SVM
acuracia 0.93333 0.93333 0.93333 0.93333 1
precisdo 1 0.93333 0.93333 0.93333 1
recall 0.93333 1 1 1 1
medida F1 0.96552 0.96552 0.96552 0.96552 1

Foi visto que, o modelo SVM além de obter maior acuréacia pelo método de
Validacdo Cruzada, ao utilizar os dados de teste, obteve maximo de acuracia, precisao,
recall e medida F1, pois os modelos foram capazes de acertar 100% das amostras de teste
nesse caso, mas ndo garante que dadas novas amostras de teste, a porcentagem de acerto
sera a mesma.

Além disso, pelas matrizes de confusdo, foi possivel observar que nos modelos
restantes s6 uma amostra foi classificada erroneamente, o que demonstra grande eficacia
para a classificacdo destes exemplos, mas devido a acuracia pela Validacdo Cruzada ser
menor para 0 modelo K-NN, nédo seria recomendavel utilizar este modelo.

Para distinguir pacientes de Discinesia de pacientes saudaveis, Tsipouras et al.
(2011) utilizaram um modelo de redes neurais para a classificacdo e foram coletados
sinais de girdometro e acelerdmetro no punho dos individuos. Foi obtida uma acurécia de
83.33%, menor, portanto, que os valores obtidos pelos modelos utilizados no presente

trabalho, comprovando a eficacia das abordagens escolhidas.
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Estudos utilizando sinais de voz para a diagnosticar pacientes com DP
demonstram que o modelo NB obtém resultados de acurdcia menores comparados a
outros modelos (Mostafa, et al., 2019) (Sriram, et al., 2013), apesar de no presente
trabalho, feito com sinais de tremor nas maos, os resultados serem semelhantes ao
comparar com os outros modelos utilizados.

Ao classificar sinais de voz em pacientes de DP, Sriram, et al. (2013)
demonstraram que comparando os modelos RF, SVM e NB, o modelo RF obteve maior
valor de acurécia (respectivamente, 90.26%, 88.9% e 69.23%) (Sriram, et al., 2013). Ja
(Mostafa, et al., 2019) obteve resultados melhores, porém o modelo NB continuou sendo
0 de menor acurécia. Foram testados os modelos RF, DT, SVM e NB, com acurécia =
99.492%, 96.954%, 95.431% e 89.340%, respectivamente, em ordem decrescente).

No artigo de Jeon, et al. (2017) foi feita a classificacdo da gravidade de TP, usando
técnicas diferentes de aprendizado de maquina, como DT, K-NN, RF e SVM. A acuracia
do modelo DT foi 85.55%, dos modelos K-NN, RF e SVM (com fungéo de kernel
Gaussiana) a acuracia foi 83.21%, confirmando que o modelo DT foi mais adequado para
este tipo de classificacdo. Porém o SVM resultou em um valor bem préximo, sendo assim
também adequado para o problema.

Shamrat, et al. (2019) compararam as técnicas SVM, Regressdo Linear e K-NN
para predizer se um paciente tem DP, usando sinais de voz. O experimento resultou em
uma acurdcia de 100% para 0 modelo SVM, maior do que para 0s outros modelos.
Considerando um desempenho geral, incluindo acurécia, precisdo, recall e medida F1, os

autores também obtiveram melhor resultado.
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6. Conclusao

Conclui-se que a técnica SVM foi a mais adequada, pois resultou em uma acuracia
maior que dos outros modelos. Além disso, foi capaz de encontrar um hiperplano que
separa 100% os sinais correspondentes a cada um dos disturbios. Em relagdo a todos o0s
medidores utilizados na fase de teste, tem-se que os modelos DT, RF e NB também sao
adequados a classificacdo, porém como o modelo DT é de mais facil implementacao e
maior velocidade de processamento, ele se sobressai ao modelo RF, assim o modelo DT
foi 0 segundo mais adequado e o RF o terceiro. O modelo NB apesar de ter mostrado
resultado semelhante ao RF e DT no presente trabalho, outros estudos evidenciam
resultados piores, considerando a acuracia. Por este motivo o modelo NB ficaria em
quarto lugar como modelo a ser recomendado para este tipo de problema. Em ultimo
lugar, o0 modelo K-NN se mostrou o menos eficaz, conforme evidéncias na literatura
indicam.

O trabalho possui contribuicdo relevante para a comunidade cientifica, pois na
literatura, ainda hé& poucos artigos que avaliam a Discinesia de forma comparativa com o
TP e o TE, ao passo que contribui para a avaliacdo clinica mais quantitativa desses
disturbios.

Propbe-se futuramente acrescentar outros modelos mais avancados, de redes
neurais e de aprendizado profundo (do inglés, deep learning), que geralmente sdo usados
para problemas com um grande nimero de amostras, com isso também propOe-se
acrescentar mais amostras a comparacao, inclusive de pacientes de outras localidades.

Além disto, propde-se adicionar este algoritmo a um sistema eletrénico de medida
compacto para que seja possivel uma andlise de 24h dos pacientes, e, assim, fornecer
informacdo do momento exato que ocorreram 0s sintomas, além de classificar o tipo de
movimento experimentado pelo paciente. Este tipo de andlise, também facilitaria o
controle de dosagem da medicacdo, regulando os episodios de Discinesia em pacientes
de DP.
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