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Resumo 

A classificação de séries temporais é uma tarefa amplamente conhecida na área de Apren-

dizagem de Máquina (AM). Essa tarefa tem sido realizada com o auxílio tanto de modelos 

tradicionais de AM como também de modelos profundos, com destaque às redes neurais 

convolucionais, sendo que cada tipo de modelo possui vantagens e desvantagens de uso. 

O presente trabalho focou na classificação de séries temporais posturográficas, o que per-

mite distinguir grupos de pessoas com base em seu controle postural, que é a habilidade 

de manter o equilíbrio de forma estável e segura. Já existem algumas abordagens de clas-

sificação para este propósito na literatura, porém, elas não consideram os padrões multi-

escala e multifrequência presentes nas séries, que são fundamentais para a sua caracteri-

zação. Portanto, o objetivo desta tese foi avaliar duas abordagens de classificação de sé-

ries posturográficas com estratégias de aprendizagem de padrões multiescala e multifre-

quência, uma baseada em modelos tradicionais de AM e a outra em redes convolucionais, 

comparando-as com o uso de estratégias convencionais de aprendizagem. A hipótese tes-

tada foi que as estratégias propostas podem aprimorar o desempenho da classificação com 

as duas abordagens em comparação com as estratégias convencionais. A primeira abor-

dagem possuiu três etapas principais: (i) extração de 42 atributos, (ii) seleção de atributos 

e (iii) classificação dos dados com seis modelos populares de AM utilizados com sucesso 

por estudos correlatos. Os atributos foram extraídos primeiro de forma convencional e 

depois utilizando estratégias multiescala e multifrequência propostas na tese. Então, o 

desempenho da abordagem foi estatisticamente comparado entre tais cenários. A segunda 

abordagem possuiu cinco etapas: (i) separação dos dados em treino, validação e teste, (ii) 

maximização, (iii) normalização, (iv) extração de subsequências e (v) classificação com 

a rede convolucional. O desempenho foi comparado estatisticamente entre quatro cená-

rios experimentais: o primeiro deles sendo o padrão da literatura, o segundo com foco na 

aprendizagem multiescala, o terceiro com foco na aprendizagem multifrequência e o 

quarto combinando as aprendizagens multiescala e multifrequência. A acurácia foi ado-

tada como métrica de desempenho para as duas abordagens, que foram avaliadas utili-

zando três bases de séries posturográficas, cada uma contendo dados oriundos de duas 

populações. Dentre os resultados, fazendo uma análise média de desempenho entre os 

modelos da primeira abordagem, observou-se acurácias sutilmente maiores nas três bases 

para os cenários propostos em relação ao convencional. Já ao analisar o desempenho dos 

modelos individualmente, para alguns deles, os cenários propostos renderam acurácias 

superiores em mais de 10,0% para duas das três bases consideradas. No caso da segunda 

abordagem, a acurácia dos cenários propostos também superou àquela do cenário con-

vencional nas três bases. Além disso, a estratégia de aprendizagem multiescala mostrou-

se superior à multifrequência em todos os experimentos. Em outras palavras, os achados 

foram ao encontro da hipótese, confirmando a relevância das estratégias de aprendizagem 

multiescala e multifrequência para as duas abordagens. Vale ressaltar que, embora con-

tribua no desempenho, o uso de tais estratégias implica em maior esforço, tanto manual 

como computacional. Portanto, antes de se optar por uma ou outra estratégia, recomenda-

se uma análise cautelosa dos custos e dos possíveis benefícios de cada uma delas. 

Palavras-chave: classificação de séries temporais, aprendizagem de máquina, aprendi-

zagem multiescala, aprendizagem multifrequência, séries temporais posturográficas.
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Abstract 

Time series classification is very popular in the Machine Learning (ML) field. It has been 

performed with the help of traditional ML models, such as support vector machines, as 

well as deep models, mainly the convolutional neural networks. This work has focused 

on the classification of posturographic time series data. This allows one to distinguish 

between populations based on their postural control, that is, their ability of maintaining 

balance. It already exists some approaches for this purpose in the literature, but they do 

not take into account the multiscale and multifrequency patterns of the time series, which 

play a major role for their characterization. Therefore, the goal of this work was to eval-

uate two multiscale and multifrequency-based approaches for posturographic time series 

classification: the first one employing traditional ML models and the second one using 

convolutional neural networks. It was hypothesized that the multiscale and multifre-

quency learning strategies proposed in this work would improve the performance of the 

two approaches compared to the standard strategies found in the literature. The first ap-

proach has three main steps: (i) extraction of 42 features, (ii) feature selection, and (iii) 

data classification via six popular ML models that were successfully used by previous 

studies. The features were first extracted in a more traditional fashion, and then using 

multiscale and multifrequency schemes designed in this work. Then, the classification 

performance was statistically compared across such experimental scenarios. The second 

approach has five main steps: (i) data clustering into training, validation, and test sets, (ii) 

data augmentation, (iii) data normalization, (iv) subsequences extraction, and (v) data 

classification. Its classification performance was statistically compared across four sce-

narios. The first one was the baseline and employed traditional learning. The second one 

has focused on the multiscale learning, whereas the third one has focused on multifre-

quency learning. The last scenario has combined both multiscale and multifrequency 

learning. The two approaches were evaluated under three datasets, where accuracy was 

adopted as performance metric. An average analysis across results from traditional mod-

els of the first approach showed slightly better accuracies for the use of the proposed 

strategies in the three datasets. Considering the individual performances, some models 

reached an increase of more than 10.0% in accuracy for two datasets when changing from 

traditional to multiscale and multifrequency learning. Regarding the second approach, 

accuracy was also greater in the proposed scenarios for the three datasets. In this case, the 

multiscale strategy has shown to be more effective than the multifrequency one for all 

experiments. All these findings are in line with the hypothesis, thus supporting the rele-

vance of the multiscale and multifrequency learning strategies for both approaches tested. 

Although these strategies help improving classification performance, it is important to 

remark that they imply more efforts. Therefore, before choosing among traditional, mul-

tiscale, and/or multifrequency learning, it is advisable to take into account the disad-

vantages and benefits of each one of them.  

 

 

Keywords: time series classification, machine learning, multiscale learning, multifre-

quency learning, posturographic time series. 
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Capítulo 1 

1. Introdução 

Nos últimos anos, a evolução e a popularização de tecnologias de aquisição e ar-

mazenamento de informação, tais como computadores, celulares e sensores, tem alavan-

cado mundialmente a produção de dados na forma de séries temporais, nas mais diversas 

áreas do conhecimento [1]. A classificação de séries temporais já vem sendo estudada há 

décadas no campo da Inteligência Artificial (IA) devido ao amplo rol de aplicações prá-

ticas [2], [3], tais como assistência médica [4]–[6], previsões clínicas [7]–[9] e detecção 

de atividade humana [10]. Entretanto, esta tarefa permanece um desafio até os dias de 

hoje em função de certas propriedades típicas deste tipo de dado, como por exemplo: alta 

dimensionalidade, presença de componentes não-estacionárias e contaminação por ruído, 

geralmente em larga escala [3]. 

Na área de IA, a classificação de séries temporais tem sido realizada com o auxílio 

de modelos de Aprendizagem de Máquina (AM) [2], tanto com os mais tradicionais, tra-

tados em algumas literaturas como rasos, como também com modelos mais complexos, 

conhecidos como profundos [3], os quais vêm ganhando popularidade na última década 

e cujo uso tem se viabilizado graças a recentes avanços científicos e tecnológicos [11]. 

Esses dois tipos de modelo possuem vantagens e desvantagens, sendo que a melhor esco-

lha pode variar conforme demandas da pesquisa, dados em estudo e recursos disponíveis. 

Por exemplo, os modelos tradicionais possuem baixa complexidade computacio-

nal em geral, capacidade de lidar com poucos dados e, em alguns casos, possibilidade de 



2 

 

visualização das regras de classificação (e.g., árvore de decisão). Porém, demandam o 

mapeamento das séries temporais para vetores de atributos, um processo altamente traba-

lhoso e que impacta diretamente nos resultados [2]. Já os modelos profundos vêm ofere-

cendo melhor desempenho do que os tradicionais em diversos cenários, permitindo tam-

bém a aprendizagem automática de características a partir das próprias séries, ou seja, 

dispensando a extração de atributos. Entretanto, eles demandam grandes quantidades de 

dados em geral, implicando assim em tempos de treinamento mais elevados [12], [13]. 

Nesta categoria, destacam-se as redes neurais convolucionais, cuja arquitetura possui di-

versas vantagens para a classificação de séries temporais, e que vêm figurando como es-

tado da arte nesta tarefa [7], [12], [14]. 

Uma das possíveis aplicações da classificação de séries temporais está na área do 

controle postural, onde é possível, por exemplo, prever o risco de quedas em pessoas 

idosas [15] e também mapear indicadores clínicos que distinguem pessoas saudáveis de 

pessoas com comprometimentos neuromotores decorrentes de doenças como o acidente 

vascular encefálico (AVE) [16], entre outras contribuições. Para isso, são utilizados dados 

coletados com a posturografia, uma técnica onde a oscilação corporal do indivíduo é men-

surada por meio de séries temporais dos deslocamentos do centro de pressão (CP) nos 

eixos cartesianos x e y, estando o CP associado ao centro de massa do corpo [17]. Essas 

séries são conhecidas também como séries posturográficas. 

1.1. Motivação e Justificativa 

De maneira geral, séries temporais possuem propriedades complexas que as dife-

rem de outros tipos de dados e que tornam sua classificação uma tarefa desafiadora [3]. 

Algumas destas propriedades são amplamente discutidas na literatura, tais como o ruído, 

a alta dimensionalidade e a não-estacionariedade. Outras, porém, ainda não são tão difun-

didas, como é o caso das propriedades multiescala e multifrequência. A primeira denota 

a existência de padrões relevantes em escalas de tempo específicas da série temporal [18], 

enquanto a segunda implica na presença de padrões relevantes sobre diferentes distribui-

ções espectrais de potência da série [14]. 

Essas propriedades multiescala e multifrequência têm sido úteis para a caracteri-

zação de séries temporais posturográficas com análises mais tradicionais, permitindo uma 

melhor compreensão do controle postural em diferentes populações [19]–[23]. Isso pode 

ser um indicativo de que tais propriedades podem contribuir também para a classificação 
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desses dados com modelos de AM. Entretanto, até onde se sabe, as abordagens existentes 

na literatura não levam em conta tais aspectos. Ao invés disso, as séries são analisadas 

em uma única escala de tempo e em uma única distribuição espectral de potência. 

A limitação supracitada é a principal motivação deste trabalho, que se destina a 

investigar a relevância dos padrões multiescala e multifrequência de séries posturográfi-

cas para a sua classificação utilizando modelos tradicionais de AM e também redes neu-

rais convolucionais. Em um estudo inicial já realizado nesta direção, o autor e colabora-

dores mostraram que uma análise individualizada de tais padrões pode levar a diferentes 

desempenhos de classificação, tanto usando testes estatísticos convencionais como tam-

bém a árvore de decisão, um modelo tradicional de AM [24]. Agora, na tese, propõe-se 

estratégias de análise conjunta, que visam combinar padrões multiescala e multifrequên-

cia oriundos de múltiplas escalas de tempo e espectro de potência, respectivamente.  

1.2. Objetivos 

O objetivo geral da tese é propor e avaliar estratégias de aprendizagem multiescala 

e multifrequência para a classificação de séries temporais posturográficas com modelos 

tradicionais de AM e com redes neurais convolucionais, combinando-as com estratégias 

convencionais de aprendizagem da literatura. 

Os objetivos específicos são: 

 Elaborar estratégias de aprendizagem de padrões multiescala e multifrequência a 

partir de séries temporais posturográficas para a classificação com modelos tradi-

cionais de AM e também com redes convolucionais. 

 Realizar experimentos de avaliação das estratégias propostas em diferentes bases 

de séries posturográficas para cada modelo considerado. 

1.3. Hipóteses de Pesquisa 

A hipótese investigada é a de que, em comparação com o uso isolado de estraté-

gias convencionais da literatura, a combinação delas com as estratégias de aprendizagem 

multiescala e multifrequência propostas na tese permite acrescentar informações relevan-

tes para a classificação de séries temporais posturográficas, aprimorando assim o desem-

penho de modelos tradicionais de AM e de redes neurais convolucionais. 
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1.4. Contribuições 

A principal contribuição da tese está na elaboração de estratégias de aprendizagem 

multiescala e multifrequência para a classificação de séries temporais posturográficas, 

algo inédito na literatura até onde se sabe. Dadas as evidências científicas de que os pa-

drões multiescala e multifrequência destas séries podem afetar o desempenho de modelos 

de AM, conforme levantado pelo autor em um estudo anterior [24], o presente trabalho 

permite elucidar qual a relevância de considerar tais padrões durante a classificação, bem 

como as principais implicações disso em termos de custo-benefício frente ao uso de es-

tratégias convencionais da literatura.  

A relevância das estratégias propostas é avaliada para a classificação dos dados 

tanto com modelos tradicionais de AM, já utilizados com sucesso em séries posturográ-

ficas por estudos anteriores — inclusive do autor [16], [25], [26], como também redes 

neurais convolucionais, ainda não utilizadas em séries posturográficas até onde se sabe, 

mas que vêm apresentando resultados promissores para a classificação de séries tempo-

rais em geral. Este escopo envolvendo modelos tradicionais e redes convolucionais per-

mite ampliar o alcance das discussões e conclusões do trabalho. 

Como as estratégias propostas são projetadas para a classificação de séries postu-

rográficas, sua aplicação se estende para além das bases aqui investigadas, alcançando os 

mais diversos cenários que envolvem o uso deste tipo de dado. Além disso, feitos os de-

vidos ajustes, entende-se que tais estratégias possam ser empregadas também para a clas-

sificação de outros tipos de séries temporais com propriedades multiescala e multifre-

quência, tais como sinais da variabilidade da frequência cardíaca [18] e sinais de música 

[27], por exemplo. 

Até o momento, esta pesquisa gerou três publicações em congressos internacio-

nais da área da informática, todas elas envolvendo análises sobre a classificação de séries 

posturográficas com modelos de AM [16], [24], [25]. Além disso, foi conduzido um pro-

jeto de iniciação científica com um estudante de graduação envolvendo algumas práticas 

desta pesquisa, em um cenário mais simplificado. Tal projeto ajudou a difundir na comu-

nidade local as práticas inovadoras propostas na pesquisa original. 
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1.5. Organização da Tese 

A tese está organizada da seguinte forma: no Capítulo 2, serão apresentadas as 

principais abordagens de classificação de séries temporais da literatura, discutindo suas 

vantagens e desvantagens, bem como os principais modelos de AM usados em cada uma 

delas. Em seguida, no Capítulo 3, são abordados os principais aspectos fisiológicos do 

controle postural, que é o fenômeno investigado nesta pesquisa, discutindo também as 

adversidades acarretadas nesse contexto pelo envelhecimento e pelo AVE. Tal capítulo 

aborda também a posturografia e a aquisição de séries posturográficas. Na sequência, o 

Capítulo 4 discute os principais estudos da literatura que possuem relação com a tese, 

ponderando seus aspectos promissores e limitações para auxiliar em diversas escolhas do 

método proposto, que, por sua vez, é apresentado no Capítulo 5. O Capítulo 6 discute os 

resultados experimentais alcançados com o método, avaliando então a validade da hipó-

tese de pesquisa. Por fim, o Capítulo 7 apresenta a conclusão do estudo, juntamente com 

as limitações e sugestões de trabalhos futuros. 
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Capítulo 2 

2. Classificação de Séries Temporais 

2.1. Considerações Iniciais 

Nos últimos anos, com o crescimento acentuado da produção de dados nas mais 

diversas áreas do conhecimento, pesquisas envolvendo mineração de séries temporais têm 

contribuído significativamente para o processo de descoberta de conhecimento em bases 

de dados, ganhando assim destaque na literatura [1], [7]. Somente na última década, fo-

ram produzidas centenas de artigos científicos propondo abordagens de indexação, clas-

sificação, agrupamento e segmentação de séries temporais [28]. A tarefa de classificação 

em particular vem desempenhando um papel importante em diversas aplicações práticas, 

tais como assistência médica [4]–[6], previsões clínicas [7]–[9], [29]–[35], detecção de 

atividade humana [10] e recomendação de músicas [36], entre muitas outras. 

A classificação de séries temporais tem sido realizada com o auxílio de modelos 

tradicionais e também de modelos profundos de AM. No primeiro caso, parece não haver 

um modelo específico que represente o estado da arte. Já no segundo caso, as redes neu-

rais convolucionais vêm se destacando na literatura com resultados promissores em di-

versos cenários [7], [12], [14]. Neste capítulo, será feita uma discussão geral sobre a tarefa 

de classificação com modelos tradicionais e profundos de AM (seção 2.2), abordando em 

seguida o uso desses modelos especificamente para a classificação de séries temporais 

(seção 2.3). Por fim, serão realizadas as considerações finais do capítulo (seção 2.4).  
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2.2. A Tarefa de Classificação 

A classificação de uma base de dados qualquer consiste na categorização de todos 

os seus exemplos (ou instâncias) para dentro de classes pré-definidas [37]. Este processo 

compreende duas etapas principais [38], [39]: 

(i) Aprendizagem (ou treinamento): aqui, um determinado algoritmo de AM 

é executado sobre um subconjunto da base original denominado conjunto 

de treinamento, no qual todos os exemplos estão associados a uma ou mais 

classes. Então, o algoritmo aprende padrões discriminantes dos dados, ge-

rando um modelo de classificação capaz de diferenciar as classes do pro-

blema com uma certa precisão. 

(ii) Teste: nesta etapa, avalia-se a capacidade do modelo de inferir correta-

mente uma classe para os exemplos de teste (aqueles que não foram utili-

zados na fase de treinamento). Caso o desempenho seja considerado acei-

tável, o modelo pode ser utilizado para classificar novos exemplos cuja 

classe seja desconhecida. 

2.2.1. Treinamento e Avaliação de Classificadores 

Um dos métodos mais utilizados para avaliar o desempenho de modelos de clas-

sificação é a validação cruzada (VC), realizada geralmente a partir de 10 partições (folds) 

estratificadas para garantir resultados mais precisos [38]. Outro método bem conhecido 

na literatura é o holdout, que utiliza conjuntos fixos para as fases de treinamento (geral-

mente 70% da base), validação (geralmente 10% da base) e teste (geralmente 20% da 

base) [38]. Este segundo método é mais observado em situações que envolvem alto custo 

computacional, onde a VC torna-se inviável, tais como no uso de modelos profundos de 

AM ou na análise de bases com muitos dados. Neste contexto, uma das métrica mais 

utilizadas para descrever o desempenho de um classificador é a acurácia ou taxa de acerto, 

que representa o percentual de exemplos de teste corretamente categorizados tendo em 

vista todas as classes do problema. Informações mais detalhadas sobre os temas aborda-

dos nesta subseção podem ser encontradas na literatura da área [38], [39]. 

2.2.2. Seleção de Atributos 

A seleção de atributos é um recurso amplamente utilizado em conjunto com mo-

delos tradicionais de AM. Esse procedimento consiste em, para um dado conjunto de 
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atributos candidatos, selecionar um subconjunto contendo apenas os atributos mais dis-

criminantes. Isso permite eliminar informação redundante ou irrelevante, proporcionando 

assim melhores resultados de classificação em geral [40]. Por meio desta prática, diversos 

trabalhos têm obtido resultados promissores em diferentes áreas de pesquisa [41], inclu-

sive na classificação de séries temporais posturográficas [42], que é objeto de estudo nesta 

tese. 

Dentre os mais diversos métodos de seleção de atributos existentes, àqueles per-

tencentes à categoria filtro visam avaliar a relevância de cada atributo do conjunto origi-

nal independentemente do classificador a ser utilizado [38]. Mais especificamente, os 

atributos são ranqueados por meio de métricas de “peso”, tais como a informação mútua 

e a correlação [38]. A partir disso, seleciona-se o subconjunto contendo os atributos de 

mais alto posto conforme um determinado limiar ou critério de parada [43]. Essa estraté-

gia é interessante quando se deseja avaliar os efeitos de um método de classificação sobre 

diferentes modelos de aprendizagem, como é o caso neste trabalho. 

2.2.3. Modelos Tradicionais de AM 

Diante da recente popularização dos modelos profundos de AM na literatura, que 

são compostos por vários níveis de representação do conhecimento (e.g., redes convolu-

cionais, redes recorrentes), alguns estudos passaram a tratar os modelos tradicionais, que 

possuem poucos níveis, como rasos [44]. Alguns dos modelos tradicionais/rasos mais 

populares são: árvore de decisão (AD), floresta aleatória (FA), k-vizinhos mais próximos 

(k-NN), máquinas de vetor de suporte (SVM), naive Bayes (NB) e redes neurais artificiais 

(RNA). Estes modelos diferem nos procedimentos utilizados para gerar as regras de clas-

sificação, mas todos realizam esta tarefa a partir de instâncias representadas por conjuntos 

de características (ou atributos), que podem ser nominais, binárias, ordinais ou numéricas 

[2], [38], [39]. Informações mais detalhadas sobre tais modelos podem ser encontradas 

na literatura da área [38], [39]. 

Dentre os modelos supracitados, as RNAs têm sido amplamente utilizadas para 

uma série de tarefas de classificação, tais como reconhecimento de voz [45], reconheci-

mento de atividade humana [46] e identificação de doenças cardíacas [30]. A unidade 

fundamental de uma RNA é o neurônio artificial ou Perceptron, que, para um dado con-

junto de valores de entrada, de pesos sinápticos e de termos de bias, gera um determinado 
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valor de ativação na saída (Figura 1). Neste contexto, uma RNA é composta pelo enca-

deamento de múltiplos Perceptrons, o que na prática constitui uma MLP (Multi-Layer 

Perceptron ou Perceptron de Múltiplas Camadas) (Figura 2). Isso se dá pois Perceptrons 

isolados são incapazes de lidar com dados linearmente inseparáveis [47], algo muito co-

mum nas aplicações práticas em geral. 

 

 

 

 

Entradas 

 

bias   

 

 

saída (ativação) 

 

Figura 1. Ilustração de um neurônio artificial ou Perceptron.  

Fonte: o autor. 

 

 

Figura 2. Ilustração de uma MLP.  

Fonte: traduzido de Simon [48]. 

O treinamento de uma RNA consiste em ajustar seus parâmetros (pesos e biases) 

de forma a estimar corretamente a saída (classe) para um determinado padrão de entrada 

[38]. Para isso, busca-se minimizar o valor de uma função de erro (ou custo) calculada 

entre os valores de saída obtido e desejado. Um dos algoritmos mais utilizados para este 

propósito é o de retropropagação, que, em uma visão geral, utiliza pares de entrada-saída 

conhecidos para o ajuste dos parâmetros por meio de um mecanismo de redução de erros. 

Esse ajuste é feito normalmente pelo método estocástico de descida do gradiente [49], 

f(x) 

Pesos sinápticos 
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que visa configurar os parâmetros de forma a operar no mínimo global da função de custo, 

analisando para isso a derivada (ou gradiente) dos erros. O procedimento é realizado ite-

rativamente para diferentes conjuntos de entrada-saída, até que se atinja um certo critério 

de parada, como um determinado número de épocas ou limiar de erro. 

No entanto, a retropropagação combinada com a descida do gradiente possui uma 

séria limitação conhecida como dissipação do gradiente [50]. De maneira breve, este pro-

blema reside no fato dos gradientes diminuírem progressivamente a medida em que são 

retropropagados pela rede, fazendo com que as camadas mais distantes da saída sofram 

atualizações praticamente insignificantes. Em outras palavras, o treinamento das camadas 

iniciais da RNA é consideravelmente mais lento do que nas últimas camadas [51] (Figura 

3). Assim, quanto mais camadas forem consideradas, mais acentuado será o fenômeno. 

 

Figura 3. Curva da velocidade de aprendizagem para uma RNA composta por quatro camadas ocultas. 

Fonte: traduzido de Nielsen [51]. 

2.2.4. Modelos Profundos de AM 

Diante da limitação da dissipação do gradiente, RNAs mais profundas (com mais 

de duas camadas ocultas) foram investigadas sem sucesso na literatura durante anos [52], 

predominando assim o uso de redes mais rasas, com apenas uma ou duas camadas ocultas 

[38]. Entretanto, essa limitação foi superada com a introdução da técnica greedy layer-

wise pre-training [11], [53] em 2006, ano a partir do qual redes mais profundas voltaram 

a atrair a atenção dos pesquisadores, representando hoje um dos assuntos mais promisso-

res na área de AM.  
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A técnica supracitada consiste em realizar um pré-treinamento não-supervisio-

nado independente em cada camada da rede, utilizando então os parâmetros ajustados 

para a inicialização. Isso resulta em pesos e biases iniciais mais apropriados em compa-

ração com a inicialização tradicional, onde são utilizados valores aleatórios. Por fim, com 

o auxílio da retropropagação, realiza-se um ajuste fino da rede completa de forma super-

visionada [44]. Mais recentemente, porém, constatou-se que a etapa de pré-treinamento 

pode ser desconsiderada para grandes quantidades de dados e inicialização/configuração 

adequadas da rede [54]. Neste cenário, alguns tipos de RNAs profundas passaram a re-

gistrar bons desempenhos somente por meio de treinamento supervisionado, tal como as 

redes neurais convolucionais [55]. 

De maneira geral, argumenta-se que modelos profundos de AM possuem algumas 

vantagens em relação aos tradicionais em tarefas de classificação; dentre elas, destacam-

se [3], [44], [52], [54]: 

 Aprendizagem/extração automática de características, que ocorre de forma hierár-

quica ao longo das diferentes camadas. Ou seja, não é necessário extrair caracte-

rísticas manualmente, como normalmente ocorre com os modelos tradicionais. 

 Capacidade de aprender funções complexas e dinâmicas, permitindo modelar de 

forma mais eficiente e robusta dados com estruturas complexas e de alta dimensi-

onalidade, tais como séries temporais e imagens. 

 Capacidade de capturar as estruturas estatísticas dos dados durante a aprendiza-

gem automática de características. 

 Desempenho mais promissor para diferentes tipos de dados, oriundos das mais 

diversas áreas do conhecimento. Pode-se mencionar, por exemplo: classificação 

de sinais fisiológicos [7]–[9], [56]–[60], reconhecimento de voz [61], [62], clas-

sificação de música [63]–[65], reconhecimento de imagens [13], [66], classifica-

ção de texto [67] e identificação de emoções [68], [69].  

Entretanto, deve-se mencionar que os modelos profundos também possuem des-

vantagens em relação aos tradicionais. Por exemplo, dado o grande número de parâmetros 

devido ao uso de várias camadas, eles demandam grandes volumes de dados para a ob-

tenção de resultados satisfatórios, o que implica em elevados tempos de treinamento em 

geral [12], [13], podendo ser necessário o uso de placas gráficas aceleradoras para viabi-

lizar seu uso. Outra questão reside na representação das regras de classificação, algo de 

grande utilidade em problemas de certas áreas como a da saúde, permitindo, por exemplo, 
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mapear indicadores clínicos decisivos para caracterizar certas patologias [16]. Embora já 

esteja sendo estudada e aprimorada para modelos profundos [70], [71], essa representação 

ainda não é tão clara e intuitiva como em modelos tradicionais do tipo caixa-branca, como 

a árvore de decisão. 

Dentre os modelos profundos mais populares atualmente, estão as redes neurais 

convolucionais (ou simplesmente redes convolucionais), as redes neurais recorrentes, as 

redes de crenças profundas e os auto-encoders [54]. No entanto, como será discutido na 

sequência, as redes convolucionais possuem diversas vantagens em relação aos outros 

modelos citados para o escopo desta tese. Portanto, será dada ênfase a este modelo no 

presente trabalho. 

2.2.5. Redes Neurais Convolucionais 

Argumenta-se que o primeiro modelo profundo utilizado com sucesso teve origem 

nas redes convolucionais rasas propostas em 1995 por LeCun e Bengio [72], onde as 

diferentes camadas que compõem o modelo foram encadeadas em múltiplos estágios para 

a obtenção de uma arquitetura profunda [73].  

Uma das principais características das redes convolucionais que as difere de ou-

tros modelos é o fato dos neurônios das camadas ocultas não estarem conectados a todos 

os neurônios da camada anterior, mas sim a apenas um subconjunto deles [3] (Figura 4). 

Isso reduz consideravelmente o número de parâmetros a serem ajustados no treinamento, 

tornando o modelo particularmente interessante para a análise de dados com alta dimen-

sionalidade, como séries temporais [3]. 

 

Figura 4. Ilustração da conectividade entre neurônios em uma rede convolucional. 

Fonte: traduzido de Dalto [74].  

A arquitetura de uma rede convolucional apresenta dois módulos principais [73] 

(Figura 5): 
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(i) Módulo de extração de características: é composto pelo encadeamento de 

múltiplos estágios, cada um deles formado por uma camada de convolução 

seguida por uma camada de sub-amostragem. Na saída dessas camadas são 

gerados diferentes mapas de características, que representam padrões dis-

criminantes aprendidos diretamente a partir dos dados, e que vão sendo 

aprimorados e temporalmente reduzidos ao longo dos estágios. 

(ii) Módulo de classificação: tem a função de realizar a classificação dos da-

dos a partir dos mapas de características aprendidos. Consiste geralmente 

em uma MLP totalmente conectada ou em uma função softmax. 

 

Figura 5. Rede convolucional de dois estágios utilizada na classificação de séries temporais. 

Fonte: traduzido e adaptado de Yang et al. [75]. 

Camada de convolução 

Na camada de convolução da rede, diferentes filtros treináveis são aplicados nos 

dados de entrada. Cada filtro é composto por um subconjunto de neurônios de uma ca-

mada oculta localmente conectados a neurônios da camada anterior [3], [72] (vide Figura 

4), o que permite explorar correlações locais. Em outras palavras, os filtros definem tre-

chos locais dos dados que serão analisados por meio de convoluções. Este processo é 

exemplificado na Figura 6, que mostra uma série temporal de sete amostras sendo per-

corrida por um filtro de tamanho igual a três amostras e passo unitário. Neste cenário, 

cada janela de três amostras da entrada é convoluída pelo filtro, resultando em uma nova 

amostra. Como resultado final, o filtro produz um mapa de características de cinco amos-

tras no total. 
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Figura 6. Ilustração do processamento de uma série temporal por um filtro convolucional.  

Fonte: o autor. 

Com relação à ativação dos neurônios, as funções mais populares na literatura são 

a sigmoide e a tangente hiperbólica. Entretanto, uma nova função denominada ReLU (Re-

ctified Linear Unit ou Unidades Retificadoras Lineares) tem ganhado destaque nos últi-

mos anos por permitir o treinamento da rede de forma consideravelmente mais rápida em 

comparação com as demais funções [76]. Esta função já vem sendo utilizada com sucesso 

em redes convolucionais para a classificação de séries temporais [12], [14]. 

Camada de sub-amostragem 

A camada de sub-amostragem tem a função de reduzir os mapas de características 

gerados pelas camadas de convolução, o que acontece de forma gradual ao longo dos 

diferentes estágios [3], [72] (vide Figura 5). Este procedimento consiste em extrair uma 

determinada medida estatística (e.g., média, variância) dos mapas ao longo de sub-regiões 

delimitadas por uma janela deslizante de tamanho e passo arbitrários [27]. Para exempli-

ficar, a Figura 7 ilustra a sub-amostragem de uma série temporal via média aritmética 

para uma janela deslizante não-sobreposta de tamanho igual a dois (painel superior) e 

igual a três (painel inferior) pontos amostrais.  

Além de proporcionar redução de dimensionalidade, a sub-amostragem dos mapas 

permite preservar informações úteis enquanto elimina ruído, redundâncias e outros tipos 

de informação irrelevante, oferecendo também robustez a eventuais variações nos dados 

de entrada, como deslocamentos temporais [27], [54], [72]. 
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Figura 7. Ilustração da sub-amostragem de uma série temporal pela média aritmética. 

Fonte: adaptado de Silva [77]. 

Argumenta-se que a função de sub-amostragem mais adequada pode variar caso 

a caso, a depender das características do problema e dos dados em estudo [27], [78]. Para 

a classificação de séries temporais, tem-se observado atualmente o uso das funções de 

média aritmética [7] e max-pooling [14]. Parece não haver também um consenso quanto 

ao tamanho da janela de sub-amostragem, que varia de estudo para estudo. Já o desliza-

mento da janela costuma ser de forma não-sobreposta [7], [12], [14], diante de evidências 

anteriores de que janelas sobrepostas não oferecem ganhos significativos [79]. 

Treinamento de Redes Convolucionais 

Redes convolucionais podem ser treinadas de forma supervisionada, por meio da 

retropropagação combinada ao método estocástico de descida do gradiente [73], ambos 

já abordados na subseção 2.2.3. Esta combinação proporciona maior agilidade em com-

paração com outros métodos de otimização propostos na literatura [80].  

Durante o treinamento, os exemplos não são todos apresentados à rede de uma só 

vez, mas sim divididos em subconjuntos menores: os chamados mini-lotes. A apresenta-

ção de um mini-lote completo representa uma iteração no processo de treinamento, ao 

passo que a apresentação de todos os mini-lotes representa uma época de treinamento. A 

atualização dos parâmetros da rede acontece a cada iteração do processo. Neste cenário, 

para melhorar a aprendizagem do modelo e também minimizar a dissipação do gradiente 
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durante a retropropagação, recomenda-se o uso da função ReLU em conjunto com a nor-

malização de lote [81]. Isso consiste em normalizar os valores de ativação dos neurônios 

para cada mini-lote apresentado, mantendo a média próxima de zero e o desvio padrão 

próximo da unidade. 

O treinamento da rede ao longo de muitas épocas pode levar a um fenômeno co-

nhecido como sobreajuste (ou overfitting), situação onde o modelo torna-se especialista 

nos dados de treinamento mas apresenta baixo poder preditivo sobre os exemplos de teste, 

perdendo assim o poder de generalização. Para evitar este fenômeno, costuma-se utilizar 

um critério de parada no treinamento, geralmente relacionado com o desempenho da rede 

nos dados de validação, que é verificado dentro de uma certa periodicidade de iterações. 

Assim, se o desempenho na validação não melhora dentro de um certo limite consecutivo 

de verificações, o treinamento é automaticamente encerrado. Deve-se estabelecer também 

um valor máximo de épocas de treinamento, para o caso do critério de parada nunca ser 

satisfeito. 

Diante do exposto, percebe-se que a otimização da rede requer o ajuste de uma 

série de parâmetros de configuração (ou hiperparâmetros), dentre os quais destacam-se: 

taxa de aprendizagem e decaimento, tamanho dos mini-lotes, número máximo de épocas 

de treinamento, função de custo a ser minimizada e critério de validação/parada [54], 

[81]. O ajuste desses hiperparâmetros impacta diretamente na otimização dos parâmetros 

(pesos sinápticos e biases) da rede, afetando seu desempenho e poder de generalização 

[81]. Isso pode ser feito seguindo recomendações de estudos correlatos [81], ou também 

utilizando métodos automáticos de ajuste como o random grid search [82], pois a verifi-

cação de todas as combinações possíveis de hiperparâmetros é algo inviável [54]. 

2.3. Classificação de Séries Temporais 

2.3.1. Séries Temporais com Propriedades Multiescala e Multifrequência 

Formalmente, uma série temporal T representa um conjunto de valores reais amos-

trados ao longo do tempo a partir de um fenômeno contínuo qualquer [3], [7], [83], po-

dendo ser representada como: 

𝑇 = {𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑚} (1) 
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Sendo ti a i-ésima amostra da série e m o seu comprimento (i.e., o número total de pontos 

amostrais). 

A presença de propriedades multiescala em uma série temporal denota a existência 

de padrões relevantes em escalas de tempo específicas, as quais são determinadas pela 

frequência de amostragem dos dados. Por exemplo, para séries de temperatura do corpo 

humano, foi demonstrada a presença de padrões que permitem prever a ocorrência da 

sepse (conhecida popularmente como infecção generalizada) ao analisar escalas de tempo 

maiores do sinal, da ordem de horas. Entretanto, isso já não foi possível ao analisar pa-

drões locais em escalas de tempo menores, da ordem de segundos ou minutos [84]. 

Na área do controle postural, diversos estudos têm evidenciado a presença de pro-

priedades multiescala em séries temporais posturográficas, as quais vêm permitindo uma 

melhor compreensão e caracterização do fenômeno em diferentes populações [19]–[23]. 

Por exemplo, por meio da análise da entropia amostral, demonstrou-se que, com o au-

mento da escala de tempo, a oscilação postural nos idosos torna-se menos estruturada 

(aumento da entropia) na direção y, porém mais regular (redução da entropia) na direção 

x [19], conforme ilustrado na Figura 8 para dados de idosos coletados em duas situações: 

na postura ereta quieta (condição controle) e na presença de estímulos sensoriais (condi-

ção estímulo). 

 

Figura 8. Entropia amostral sobre diferentes escalas de tempo para séries posturográficas de pessoas 

idosas nas direções cartesianas x (painel da direita) e y (painel da esquerda). 

Fonte: traduzido de Costa et al. [19]. 

A presença de propriedades multifrequência em uma série temporal implica na 

existência de padrões relevantes sobre distribuições espectrais de potência específicas, as 

quais são determinadas pela frequência de corte utilizada na filtragem digital dos dados. 

Por exemplo, a partir de séries posturográficas de adultos saudáveis, um estudo obteve 
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conclusões conflitantes ao analisar os dados originais e depois repetir as análises para os 

dados filtrados com um filtro passa-baixa [23]. Sem a filtragem, as métricas expoente de 

escala e entropia amostral revelaram padrões de oscilação postural muito mais irregulares 

e menos estruturados em comparação com os dados filtrados.  

A conclusão dos autores daquele estudo foi que a filtragem permitiu atenuar arte-

fatos de alta frequência que introduziam no sinal certas irregularidades não oriundas do 

processo de controle postural [23]. Neste cenário, um outro trabalho argumenta que os 

padrões discriminantes em séries temporais no geral são frequentemente distorcidos por 

perturbações de alta frequência e por ruídos aleatórios, sendo necessária assim uma sua-

vização destas componentes para tornar mais evidentes os padrões relevantes [14]. 

2.3.2. Principais Abordagens de Classificação 

De acordo com a literatura, as abordagens de classificação de séries temporais 

podem ser agrupadas em quatro categorias principais [2], [3]: 

(i) Abordagens baseadas em extração de características, onde a série é mape-

ada para um vetor de atributos. 

(ii) Abordagens baseadas em avaliação de similaridade, onde a série é dividida 

em subsequências e a classificação é realizada com base em medidas de 

distância. 

(iii) Abordagens baseadas em modelos probabilísticos, que realizam as infe-

rências a partir de cálculos de probabilidade. 

(iv) Abordagens baseadas em aprendizagem automática de características por 

meio de modelos profundos de AM. 

Nas abordagens das duas primeiras categorias supracitadas, a classificação é feita 

com o auxílio de modelos tradicionais de AM. Fazendo uma comparação entre elas, ar-

gumenta-se que, em geral, as abordagens baseadas em similaridade fornecem resultados 

competitivos em relação àquelas baseadas em características, porém, com a desvantagem 

de serem consideravelmente mais lentas [12] (mais informações podem ser consultadas 

na literatura [2], [28]). Por este motivo, as abordagens baseadas em similaridade não fo-

ram incluídas no escopo desta tese. Foram excluídas do escopo também as abordagens da 

terceira categoria, na qual destaca-se o uso dos modelos ocultos de Markov (mais infor-

mações podem ser encontradas na literatura [2], [85], [86]).  
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Em outras palavras, incluiu-se no escopo da tese a primeira categoria de aborda-

gens, que é mais utilizada em séries posturográficas na literatura, e também a quarta ca-

tegoria, que ainda não foi empregada em séries posturográficas até onde se sabe, mas que 

vêm apresentando resultados promissores para séries temporais em geral. 

2.3.3. Abordagens Baseadas em Extração de Características 

Neste tipo de abordagem, a classificação dos dados é realizada com o auxílio de 

modelos tradicionais de AM, que são capazes de aprender padrões discriminantes a partir 

de atributos discretos, conforme já mencionado na subseção 2.2.3. Portanto, o primeiro 

passo dessas abordagens consiste em mapear as séries temporais em estudo para um con-

junto de características, conhecido também como vetor de atributos, incluindo o rótulo da 

classe, assim como ilustra a Figura 9 para um conjunto de j séries mapeadas em k atributos 

cada. Este processo é denominado extração de características ou atributos [38], [87]. 
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Sériej xj1 xj2 ... xjk yj j-ésima instância 

Figura 9. Ilustração do mapeamento de séries temporais para vetores de atributos. 

Fonte: o autor. 

Abordagens baseadas em extração de características são amplamente utilizadas na 

literatura para uma série de aplicações, inclusive para a classificação de séries temporais 

posturográficas, como será apresentado na seção de trabalhos correlatos. Conforme já 

mencionado anteriormente, suas principais vantagens são: treinamento rápido de forma 

geral, capacidade de lidar com poucos dados e possibilidade de visualizar as regras de 

classificação de forma intuitiva com modelos caixa-branca, como a árvore de decisão.  

A principal desvantagem está na extração de atributos, a etapa mais importante e 

também a mais complexa deste tipo de abordagem [7], que demanda conhecimentos es-

pecíficos da área, consumindo tempo e recursos [87]. Ainda assim, é um grande desafio 

identificar atributos que possam representar as propriedades dos dados em sua totalidade 

Base de 

dados 
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[87]. Vale lembrar que os atributos escolhidos têm impacto decisivo no desempenho do 

modelo, independentemente da aplicação [7], [27], [87]. Diante do exposto, pode-se dizer 

que a extração de atributos reduz a praticidade e a robustez de abordagens que se utilizam 

deste recurso. 

2.3.4. Abordagens Baseadas em Aprendizagem Automática de Características 

Neste tipo de abordagem, a classificação dos dados é realizada por meio de mo-

delos profundos de AM, que, conforme já elucidado, são capazes de aprender automati-

camente padrões discriminantes das séries temporais, sem a necessidade de mapeá-las 

para atributos (vide subseção 2.2.4). 

Estudos recentes têm realizado a classificação de séries temporais com diferentes 

modelos profundos, tais como as redes convolucionais, as redes profundas de crenças [8], 

[68], os auto-encoders e as redes recorrentes [3]. Dentre eles, têm-se observado destaque 

para as redes convolucionais, principalmente em termos de desempenho e de tempo de 

treinamento. Além disso, este modelo se encaixa mais adequadamente no escopo desta 

tese por permitir a aprendizagem de padrões multiescala dos dados, algo cuja relevância 

é objeto de investigação. São elencados abaixo os principais aspectos que diferem as redes 

convolucionais de outros modelos profundos, os quais embasaram a decisão pela sua in-

clusão neste trabalho: 

 Representam atualmente o estado da arte para a classificação de séries temporais 

de diferentes origens [12], [14], [88], inclusive séries derivadas do movimento 

humano [7], que se assemelham aos dados em estudo nesta pesquisa. 

 Permitem a aprendizagem de características multiescala dos dados [14], [27], o 

que acontece de forma hierárquica entre os diferentes estágios da rede por meio 

das camadas de sub-amostragem (vide subseção 2.2.5). 

 Permitem a classificação de séries temporais com menor tempo de treinamento 

devido à sua arquitetura particular, onde os neurônios de camadas vizinhas são 

parcialmente conectados entre si [3] (vide subseção 2.2.5). 

Focando a discussão nas abordagens que utilizam redes convolucionais, a classi-

ficação de séries temporais envolve a realização de algumas etapas. Primeiramente, as 

séries costumam ser normalizadas para a média nula e variância unitária [7], [8], trazendo 

robustez em termos de faixa de excursão dos sinais e também de eventuais deslocamentos 
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em amplitude. Depois, com o auxílio de uma janela deslizante de tamanho e passo arbi-

trários, as séries temporais são desmembradas em subsequências de menor tamanho, 

sendo cada uma delas rotulada com a classe da série original [7], [8], [14]. No treina-

mento, as subsequências são apresentadas à rede, uma a uma, para a aprendizagem auto-

mática de características. Depois, na fase de teste, contabiliza-se os rótulos de classe in-

feridos a todas as subsequências que compõem cada série, prevalecendo àquele mais fre-

quente, como num esquema de voto [12]. 

Como já discutido em outros momentos, em comparação com as abordagens ba-

seadas em extração de atributos, estas com redes convolucionais possuem algumas van-

tagens, destacando-se: taxas de acerto mais promissoras em geral e aprendizagem auto-

mática de características, que traz maior praticidade e robustez ao processo. A principal 

desvantagem está na necessidade de grandes volumes de dados para a obtenção de bons 

resultados, implicando em tempos de treinamento razoavelmente mais elevados. 

2.3.5. Limitações das Abordagens Existentes 

A classificação de séries temporais representa uma das tarefas mais desafiadoras 

na área de AM devido à presença de propriedades complexas que as diferenciam de outros 

tipos de dados [3]. Estas propriedades são ainda mais acentuadas em séries fisiológicas, 

incluindo as séries posturográficas analisadas neste estudo.  

Algumas destas propriedades são amplamente conhecidas e discutidas na litera-

tura, tais como: alta dimensionalidade, ruído (tipicamente em larga escala) e componentes 

não-estacionárias [3]. Sendo assim, algumas abordagens de classificação já foram elabo-

radas levando em conta estes aspectos de alguma maneira. Outras, no entanto, ainda não 

são tão difundidas, como é o caso das propriedades multiescala e multifrequência abor-

dadas na subseção 2.3.1, que têm se mostrado relevantes para a caracterização de séries, 

inclusive da posturografia, podendo assim contribuir para a classificação. Apesar disso, 

são raras as abordagens que levam em conta estes dois aspectos [14]. 

Esta limitação é a principal motivação desta tese, onde deseja-se investigar a re-

levância das propriedades multiescala e multifrequência para a classificação de séries 

posturográficas com modelos tradicionais de AM e também com redes convolucionais. 

Como estudo inicial nesta direção, o autor e colaboradores mostraram que os resultados 

da classificação podem ser influenciados por tais propriedades ao utilizar a árvore de de-

cisão [24], um dos modelos tradicionais mais populares da literatura. 
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No estudo em questão, os experimentos foram realizados de forma independente 

para diferentes cenários de obtenção dos dados, tais como para certas frequências de 

amostragem e certas frequências de filtragem analisadas individualmente. Nesta tese, po-

rém, dá-se ênfase a estratégias que permitam capturar as propriedades multiescala das 

séries ao longo de múltiplas escalas distintas, bem como as propriedades multifrequência 

ao longo de múltiplos espectros de potência, utilizando esquemas de análise conjunta. 

2.4. Considerações Finais 

Neste capítulo, foram apresentadas as principais abordagens de classificação de 

séries temporais existentes na literatura, juntamente com os principais modelos de AM 

empregados para este propósito: os modelos tradicionais, no caso das abordagens basea-

das em extração de características, e os modelos profundos, no caso das abordagens ba-

seadas em aprendizagem automática de características. Neste último caso, foram discuti-

dos os principais aspectos que embasaram a escolha pelas redes convolucionais nesta 

pesquisa. Foram apresentadas as vantagens e desvantagens de cada tipo de abordagem, 

ressaltando que a melhor escolha pode variar de estudo para estudo. O presente capítulo 

abordou também a limitação em comum destas abordagens, que figura como principal 

motivação da tese: a incapacidade de considerar as propriedades multiescala e multifre-

quência de séries temporais no processo de classificação. 
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Capítulo 3 

3. Controle Postural 

3.1. Considerações Iniciais 

Neste capítulo, será discutido inicialmente na seção 3.2 os principais aspectos fi-

siológicos do controle postural, que é a capacidade do indivíduo de manter-se em equilí-

brio durante as atividades de vida diária, garantindo sua segurança e independência [89]. 

Na sequência, a seção 3.3 abordará situações adversas como o envelhecimento e o aco-

metimento por AVE, que, por trazerem diversas sequelas sensório-motoras, acarretam 

debilitações no controle postural do sujeito e aumentam o risco de acidentes envolvendo 

quedas, o que representa a principal causa mundial de morte em pessoas idosas [90]–[92]. 

Depois, na seção 3.4, será apresentada a posturografia, uma técnica amplamente utilizada 

nos meios acadêmico e clínico para a avaliação do controle postural por meio de séries 

temporais [17]. Em seguida, serão abordadas na seção 3.5 as principais métricas da lite-

ratura para a parametrização de séries da posturografia, as quais têm sido utilizadas como 

indicadores clínicos em diversos cenários. Por fim, serão apresentadas as considerações 

finais do capítulo na seção 3.6. 
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3.2. Definição 

Nas mais diversas tarefas motoras, o alinhamento do corpo humano está em cons-

tante oscilação, mesmo que de forma sutil, em resposta à força da gravidade e aos meca-

nismos de controle neural. Isso acontece até mesmo na postura ereta quieta, ou seja, pa-

rado em pé o mais quieto possível, quando nenhuma força externa parece perturbar o 

equilíbrio [93]–[95]. Neste caso, observa-se um padrão específico de movimento deno-

minado oscilação postural espontânea [95]. 

O controle postural constitui-se de dois componentes: equilíbrio (capacidade de 

manter o corpo em equilíbrio com as forças externas, sendo a mais proeminente delas a 

gravidade) e orientação (posicionamento dos múltiplos segmentos corporais em relação 

mútua e com o ambiente) [96]. Em outras palavras, o controle postural é a habilidade do 

indivíduo de manter o equilíbrio [97], [98]. Esta tarefa é realizada pelo sistema de controle 

postural (SCP), composto pelas componentes sensorial e motora do sistema nervoso cen-

tral em um trabalho integrado [89]. O SCP tem a função determinar constantemente a 

melhor estratégia postural para a manutenção do equilíbrio, que pode ser a estratégia do 

tornozelo, do quadril, do passo ou uma combinação delas [94] (Figura 10). Isso permite 

a realização das atividades de vida diária de forma independente e segura [89].  

 

Figura 10. Ilustração das estratégias posturais (a) do tornozelo, (b) do quadril e (c) do passo.  

Fonte: extraído de Shumway-Cook e Woollacott [99]. 

3.3. Debilitações do Controle Postural 

Para a manutenção do equilíbrio, o SCP integra informações do sistema vestibular 

(e.g., forças gravitacionais que atuam no sujeito, aceleração da cabeça), de receptores 

visuais (i.e., informações sobre o ambiente e a localização, direção e velocidade do mo-

vimento) e do sistema somatossensorial (i.e., informações sobre o contato e a posição do 

corpo, incluindo os receptores cutâneos, receptores musculares, tendões, ligamentos e ar-

ticulações) [100]–[102]. 
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Assim, como o equilíbrio depende de múltiplas entradas sensoriais, uma falha em 

algum dos sistemas envolvidos pode dificultar a escolha de estratégias posturais adequa-

das, podendo ocasionar desequilíbrios e quedas [103], [104]. Neste cenário, falhas podem 

se originar, por exemplo, das alterações biológicas decorrentes do envelhecimento, e tam-

bém das sequelas sensório-motoras decorrentes de doenças como o AVE. 

3.3.1. Acidente Vascular Encefálico 

O AVE é caracterizado como um conjunto de alterações neurológicas causadas 

por falhas no suprimento sanguíneo do encéfalo [105]. Atualmente, além de figurar como 

uma das principais causas de morte no Brasil e no mundo, o AVE é uma das patologias 

que mais incapacitam o sujeito, tornando-o assim dependente de terceiros e gerando um 

grande impacto econômico e social [106], [107]. 

As inúmeras sequelas decorrentes do AVE expõem o indivíduo a uma série de 

conflitos sensoriais, aumento significativamente o risco de acidentes envolvendo quedas. 

Isso porque pessoas pós-AVE utilizam estratégias posturais alternativas que nem sempre 

são efetivas para mantê-las em equilíbrio [108]. Por exemplo, um estudo relatou incidên-

cia de quedas de até 73% em indivíduos com até seis meses de lesão. Uma discussão mais 

detalhada deste assunto pode ser encontrada no trabalho de Silva [109]. 

3.3.2. Envelhecimento e Risco de Quedas 

De acordo com diretrizes da Organização Mundial da Saúde [110] e também com 

o estatuto do idoso1 no Brasil, é considerado idoso todo indivíduo com 60 anos ou mais. 

Atualmente, uma em cada nove pessoas no mundo se enquadra nesta categoria, mas es-

tima-se um crescimento alarmante para as próximas décadas [111]. De 810 milhões em 

2012 (11,5% da população mundial), acredita-se que o número de idosos chegará a 1,4 

bilhão em 2030 e a 2,1 bilhões em 2050 (cerca de 22% da população mundial), ano a 

partir do qual poderá haver mais idosos do que crianças menores de 15 anos no mundo, 

pela primeira vez na história. Este cenário é ainda mais crítico no Brasil, pois o cresci-

mento deverá superar a média internacional. Acredita-se que a população idosa estimada 

em 2012 no país quase triplique até 2050, saindo de 12,6% (26,1 milhões de pessoas) para 

30% da população (64 milhões de pessoas) [112]. 

                                                 
1 Disponível em: http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/leis/2003/l10.741.htm 
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O envelhecimento é um processo dinâmico onde há alterações morfológicas, fun-

cionais e bioquímicas que afetam progressivamente o organismo, limitando-o e tornando-

o mais susceptível a agressões intrínsecas e extrínsecas, que terminam por leva-lo à morte 

[113]. Neste processo, os sistemas vestibular, visual e somatossensorial também são com-

prometidos, de forma que várias etapas do controle postural podem ser suprimidas, dimi-

nuindo assim a eficiência do SCP e levando a um aumento da instabilidade e do risco de 

quedas (RQ) [114], [115].  

Define-se a queda como um evento onde a pessoa cai inesperadamente ao chão ou 

a algum outro nível mais baixo [92]. Dada a sua alta incidência e severidade, a queda em 

pessoas idosas é tratada hoje mundialmente como questão de saúde pública [116], sendo 

a principal causa de morte e de lesões graves nesta população [90], [91]. Estima-se que 

um em cada três idosos sofre pelo menos uma queda por ano [58]. Além de sequelas 

físicas e emocionais, isto gera também um grande impacto econômico. Por exemplo, so-

mente nos Estados Unidos, gastou-se cerca de 19,2 milhões de dólares com o tratamento 

de complicações decorrentes de quedas em idosos no ano de 2000 [117]. 

O evento da queda possui uma série de fatores de risco envolvidos, que podem ser 

de origem interna (e.g., histórico de quedas, debilitações musculares, problemas de visão) 

e externa (e.g., iluminação inadequada, presença de obstáculos no ambiente, uso de cal-

çados inapropriados) ao indivíduo [92], [118]. Um dos fatores de origem interna mais 

graves é o medo de cair (MC) em proporção excessiva [118], [119], que possui alta inci-

dência entre os idosos residentes na comunidade, mesmo entre aqueles que nunca sofre-

ram uma queda [118], [120]. Isso porque, ao tomar proporções excessivas, este medo se 

torna uma obsessão e passa a influenciar a rotina funcional do idoso, acarretando, por 

exemplo, em inatividade, redução da mobilidade e piora do condicionamento físico 

[120]–[126]. Já em proporções moderadas, o medo de cair não representa um problema, 

mas sim um reflexo da percepção do idoso frente ao real risco de cair em determinadas 

atividades [127]. 

Dentre os métodos propostos para avaliar RQ em idosos, os principais são [128]:  

 Aplicação de escalas clínicas específicas. Por meio da análise de fatores de risco 

internos e externos, escalas clínicas como a Morse Fall Scale [129] e a Fall Risk 

Assessment Tool [130] permitem classificar o RQ do sujeito como baixo, mode-

rado ou alto. 
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 Monitoramento da ocorrência de quedas. Aqui, monitora-se o indivíduo em am-

biente doméstico por períodos de 6 a 12 meses em geral, verificando em tempo 

integral a ocorrência de quedas.  

 Análise do histórico de quedas. Neste caso, considera-se o fato de que pessoas 

com episódios anteriores de queda (geralmente nos últimos 12 meses, reportado 

pelo próprio sujeito ou adquirido em prontuário médico) possuem risco aumen-

tado para a ocorrência de novas quedas, desconsiderando outros fatores. 

 Aplicação de testes clínicos. Neste caso, utiliza-se testes que objetivam avaliar 

condições específicas relacionadas ao RQ. Para isso, compara-se a pontuação ob-

tida pelo sujeito no teste com valores de corte estabelecidos na literatura. Aqui, 

destacam-se o Short Falls Efficacy Scale - International (Short FES-I) e o Mini-

Balance Evaluation Systems Test (Mini-BESTest). 

O Short FES-I (ANEXO A) é um questionário clínico contendo sete perguntas 

sobre a preocupação do sujeito a respeito da possibilidade de cair durante atividades de 

vida diária [127]. Ao final, pode-se obter uma pontuação total mínima de 7 e máxima de 

28 pontos, representando, respectivamente, preocupação mínima e preocupação máxima 

de cair. Valores de corte disponíveis na literatura estabelecem que um resultado entre 7 e 

10 pontos representam baixo MC, ao passo que um resultado entre 11 e 28 pontos denota 

alto MC [131], sugerindo risco aumentado para quedas. 

O Mini-BESTest [132] (ANEXO B) é um teste funcional que envolve a realização 

de 14 tarefas pelo indivíduo, onde são avaliadas limitações biomecânicas, limites de es-

tabilidade, ajustes posturais antecipatórios, respostas posturais automáticas, organização 

sensorial e estabilidade durante a marcha. Cada tarefa é pontuada pelo terapeuta em uma 

escala de 0 a 2, sendo 0 para desempenho insatisfatório, 1 para desempenho moderado e 

2 para desempenho normal. Assim, pode-se atingir uma pontuação total mínima de zero 

e máxima de 28. Este teste já foi utilizado com sucesso para estabelecer valores de corte 

sobre RQ em idosos, sendo que um resultado menor ou igual a 16 representa alto risco, 

enquanto um resultado maior do que 16 denota baixo risco [133], [134]. 

3.4. Posturografia 

A posturografia é uma técnica utilizada no meio clínico e principalmente no meio 

acadêmico para a avaliação do controle postural [17], possuindo assim muitas aplicações, 

tais como identificação dos efeitos de protocolos de reabilitação [22] e reconhecimento 
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de déficits posturais em diferentes populações [16], [20], [135]. Esta técnica consiste em 

mensurar alguma variável associada à oscilação postural espontânea do sujeito [17], que 

é observada na postura ereta quieta [95]. Uma das variáveis mais utilizadas é o centro de 

pressão (CP) [17], [136], [137], que representa o ponto de aplicação das forças de reação 

do solo em resposta aos movimentos do centro de gravidade do corpo. O CP reflete as 

respostas neuromusculares do indivíduo em função das perturbações internas (e.g., mo-

vimento involuntário dos órgãos, contrações musculares) e externas (e.g., força da gravi-

dade) sofridas [89], [136]. 

Neste cenário, deve-se ressaltar que o CP não é mensurado diretamente, mas sim 

calculado a partir de componentes de força e de momento angular, as quais podem ser 

capturadas com o auxílio de certos dispositivos eletrônicos, dentre eles a plataforma de 

força [17]. Tal dispositivo consiste em uma placa de metal contendo diversos sensores de 

pressão, normalmente do tipo célula de carga ou piezoelétrico, capazes de mensurar as 

componentes de força, Fx, Fy e Fz, e também de torque, Mx, My e Mz, nas direções x, y e 

z, respectivamente [17], conforme ilustrado na Figura 11. 

(a) (b) 

  

Figura 11. Representação ilustrativa (a) de uma plataforma de força e (b) de um sujeito na postura ereta 

quieta sobre a plataforma.  

Fonte: extraído de (a) Duarte e Freitas [17] e (b) Ferdjallah et al. [138]. 

Para capturar adequadamente as dinâmicas do controle postural, recomenda-se a 

coleta dos sinais de força e de momento com a plataforma em períodos de um a dois 

minutos, com uma frequência de amostragem de 100 Hz [139], [140]. Então, convencio-

nando o posicionamento do indivíduo na plataforma conforme mostrado na Figura 12-

(a), os sinais de força e de momento podem ser utilizados para calcular séries temporais 

das trajetórias do CP nas direções x e y, também conhecidas como séries temporais pos-

turográficas, de acordo com as seguintes equações [17]: 

x 

y 
z 
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𝐶𝑃𝑥 = (−ℎ. 𝐹𝑦 + 𝑀𝑥)/𝐹𝑧 (2) 

𝐶𝑃𝑦 = (−ℎ. 𝐹𝑥 − 𝑀𝑦)/𝐹𝑧 (3) 

Onde h é a altura de uma eventual base de apoio posicionada em cima da plataforma de 

força, como um tapete ou espuma.  

(a) (b) 

  

(c) (d) 

  

Figura 12. Ilustração (a) de um indivíduo posicionado sobre uma plataforma de força, (b) de um estato-

cinesiograma e (c,d) de estabilogramas.  

Fonte: (a) adaptado de Duarte e Zatsiorsky [89], (b,c,d) o autor. 

 

Existem duas formas principais de representação das séries posturográficas [17], 

[141]: individual em cada direção (x ou y), o que constitui um estabilograma (Figura 12-

(c,d)), e conjunta em ambas as direções (x versus y), o que constitui um estatocinesio-

grama (Figura 12-(b)). 

3.5. Parametrização de Séries Temporais Posturográficas 

Uma prática comum na literatura é a parametrização de séries temporais posturo-

gráficas para valores discretos, como a média, por exemplo, o que facilita a análise dos 
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dados. Para isso, procura-se utilizar métricas capazes de capturar propriedades importan-

tes das séries, pois assim elas podem ser utilizadas como indicadores clínicos nos mais 

diversos cenários, tais como para avaliar as capacidades e limitações posturais do sujeito 

e para decidir sobre protocolos de reabilitação e avaliar sua efetividade [22], [135], [142], 

[143]. Certas métricas têm sido utilizadas com sucesso para o estudo do controle postural 

em idosos [144], [145], inclusive na avaliação do risco de quedas [146], e também em 

pessoas pós-AVE [22], [109], [143], [147].   

 A literatura apresenta duas perspectivas principais de parametrização de séries 

posturográficas: a global e a estrutural [17], [20]. Na primeira, são extraídas informações 

a partir das amplitudes da série, tanto no domínio do tempo como no domínio da frequên-

cia [17], [20]. Já na segunda, são extraídas informações a partir da estrutura temporal da 

série [20]. A Figura 13 exemplifica a diferença entre métricas de avaliação global e es-

trutural para duas séries distintas, ambas com os mesmos níveis de amplitude, capturadas 

pelo desvio padrão, porém com uma estrutura temporal completamente diferente, mensu-

radas pela entropia amostral. Neste exemplo, percebe-se que somente a métrica estrutural 

é capaz de distinguir as duas séries. 

 

Figura 13. Desvio padrão e entropia amostral para uma série determinística (à esquerda) e aleatória (à 

direita) 

Fonte: traduzido e adaptado de Kirchner [148]. 

 As mais diversas métricas de avaliação global existentes descrevem uma mesma 

propriedade do controle postural: a estabilidade [20], [148]. Isso porque, nessa perspec-

tiva, considera-se que as oscilações em uma série posturográfica representam uma espécie 

de erro motor cometido durante o controle da postura, sendo que, quanto maiores as am-

plitudes, maior a instabilidade [148]. Assim, são esperadas amplitudes maiores de oscila-

ção para pessoas com algum tipo de acometimento sensório-motor. Por outro lado, as 

métricas de avaliação estrutural têm mapeado com sucesso várias outras propriedades do 

controle postural, tais como regularidade, complexidade e auto-similaridade [20], [148]. 

Desvio padrão = 1,4 

Entropia amostral = 0,3 

Desvio padrão = 1,4 

Entropia amostral = 2,2 
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 Atualmente, há um grande número de métricas de avaliação global e estrutural 

disponíveis na literatura [17]. Algumas delas são de uso mais geral, podendo ser aplicadas 

também a outros tipos de séries temporais, enquanto outras são destinadas especifica-

mente a séries posturográficas. Essas métricas têm sido utilizadas na parametrização de 

séries tanto dos deslocamentos do CP (CPd) como da velocidade do CP (CPv), pois a 

velocidade é a forma mais precisa de informação sensorial utilizada para o controle da 

postura ereta quieta [149]. Neste contexto, não há um consenso sobre quais métricas são 

mais relevantes [17], motivo pelo qual recomenda-se considerar diferentes métricas, de 

avaliação global e estrutural, para uma avaliação mais completa do controle postural 

[150]–[152]. Nas duas subseções seguintes, serão apresentadas as métricas mais popula-

res na literatura. 

3.5.1. Métricas de Avaliação Global 

A Tabela 1 elenca as métricas de avaliação global mais utilizadas na literatura 

para a parametrização de séries posturográficas, que podem ser divididas em três domí-

nios: temporal, espectral e espacial. Nos dois primeiros casos, as métricas são unidimen-

sionais, ou seja, calculadas para as séries nas direções x e y separadamente. Já as métricas 

espaciais são bidimensionais, i.e., calculadas simultaneamente para as séries em ambas 

as direções. Em outras palavras, enquanto as métricas temporais e espectrais são extraídas 

a partir dos estabilogramas (vide Figura 12-(c,d)), as métricas espaciais são extraídas a 

partir do estatocinesiograma (vide Figura 12-(b)). 

Distância média 

A distância média (Dm) representa a distância entre o valor médio da série CPd e 

a origem [153]: 

𝐷𝑚𝑥 =
1

𝑚
∑ |𝐶𝑃𝑑𝑥(𝑖)|

𝑚

𝑖=1

 (4) 

𝐷𝑚𝑦 =
1

𝑚
∑ |𝐶𝑃𝑑𝑦(𝑖)|

𝑚

𝑖=1

 (5) 

Sendo m o comprimento da série, ou seja, o número total de pontos amostrais. 
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Tabela 1. Métricas de avaliação global populares na literatura, com seus respectivos domínios, série de 

origem e estudos correlatos. 

Domínio Métrica 
Série de 

origem 
Estudos relacionados 

T
em

p
o

ra
l 

Distância média  

(Dm) 
CPd 

Carpenter et al. [154], Demura et al. [155], Ganesan et al. [153], 

Genthon et al. [147], Rugelj e Sevsek [156], Vette et al. [157], 

Zok et al. [158]. 

Distância root-mean-square  

(Drms) 
CPd 

Cabeza-Ruiz et al. [159], Carpenter et al. [154], Deffeyes et al. 

[160], Demura et al. [155], Duarte e Freitas [17], Ganesan et al. 

[153], Rhea et al. [23]. 

Desvio padrão  

(DP) 
CPd 

Castro [161], Demura et al. [155], Donker et al. [142], Duarte e 

Freitas [17], Ghomashchi et al. [150], Gurses e Celik [162], 

Kirchner et al.  [20], Kirchner [148], Madeleine et al. [163] 

Amplitude de deslocamento  

(Ad) 
CPd 

Blaszczyk [164], Castro [161], Corriveau et al. [165], Deffeyes 

et al. [160], Doyle et al. [166], Duarte e Freitas [17], Ganesan et 

al. [153], Kirchner et al. [20], Kirchner [148], Lafond et al. 

[139], Zok et al. [158]. 

Velocidade média  

(Vm) 
CPv 

Blaszczyk [164], Cabeza-Ruiz et al. [159], Castro [161], Cor-

riveau et al. [165], Duarte e Freitas [17], Demura et al. [155], 

Ganesan et al. [153], Kirchner et al. [20], Kirchner [148], 

Lafond et al. [139], Rugelj e Sevsek [156], Vette et al. [157], 

Zok et al. [158]. 

Desvio padrão da velocidade 

média (DPVm) 
CPv Demura et al. [155], Rhea et al. [23]. 

Velocidade de pico  

(Vp) 
CPv Doyle et al. [166], Hewson et al. [15] 

Velocidade root-mean-square 

(Vrms) 
CPv 

Demura et al. [155], de Haart et al. [143], Rhea et al. [23], Silva 

[109]. 

E
sp

ac
ia

l 

Velocidade média total  

(VTm) 
CPv Duarte e Freitas [17]. 

Sway path  

(SP) 
CPd 

Baratto et al. [167], Deffeyes et al. [160], Donker et al. [135], 

[142], Han et al. [152], Lebiedowska e Syczewska [95]. 

Deslocamento da Oscilação 

Total (DOT) 
CPd 

Blaszczyk [164], Castro [161], Duarte e Freitas [17], Kirchner 

et al. [20], Kirchner [148], Rugelj e Sevsek [156], Silva [109]. 

Área do CP  

(Area) 
CPd 

Baratto et al. [167], Blaszczyk [164], Cabeza-Ruiz et al. [159], 

Castro [161], Deffeyes et al. [160], Demura et al. [155], Doyle 

et al. [166], Duarte e Freitas [17], Kirchner et al. [20], Kirchner 

[148], Lafond et al. [139], Oliveira et al. [168], Rugelj e Sevsek 

[156], Tallon et al. [151]. 

E
sp

ec
tr

al
 

Frequência espectral média  

(Fm) 
CPd 

Cabeza-Ruiz et al. [159], Carpenter et al. [154], Duarte e Freitas 

[17], Ganesan et al. [153], Genthon et al. [147], Lafond et al. 

[139], Silva [109], Zok et al. [158]. 

Frequência de pico (Fpico) CPd Duarte e Freitas [17], Kirchner et al. [20]. 

Concentração de p% da potên-

cia espectral (Fp)* 
CPd 

Baratto et al. [167], Demura et al. [155], Duarte e Freitas [17], 

Gurses e Celik [162], Kirchner et al. [20], Kirchner [148]. 

* Este parâmetro é calculado para p = 50, 80 e 95. 



33 

 

Distância RMS 

A distância RMS (Root Mean Square) (Drms) representa uma forma alternativa 

de cálculo de distância a partir do sinal CPd [17], [153]: 

𝐷𝑟𝑚𝑠𝑥 = √
1

𝑚
∑[𝐶𝑃𝑑𝑥(𝑖)]2

𝑚

𝑖=1

 (6) 

𝐷𝑟𝑚𝑠𝑦 = √
1

𝑚
∑[𝐶𝑃𝑑𝑦(𝑖)]2

𝑚

𝑖=1

 

 (7) 

Desvio padrão 

O desvio padrão (DP) mede a dispersão do sinal CPd ao longo do tempo em rela-

ção a um valor médio constante [17], [153]: 

𝐷𝑃𝑥 = √
∑ [𝐶𝑃𝑑𝑥(𝑖) − 𝐷𝑚𝑥]2𝑚

𝑖=1

𝑚 − 1
 (8) 

𝐷𝑃𝑦 = √
∑ [𝐶𝑃𝑑𝑦(𝑖) − 𝐷𝑚𝑦]2𝑚

𝑖=1

𝑚 − 1

 

 (9) 

Amplitude de deslocamento 

A amplitude de deslocamento (Ad) representa a distância entre os deslocamentos 

máximo e mínimo do sinal CPd [17], [153]: 

𝐴𝑑𝑥 = 𝑚𝑎𝑥[𝐶𝑃𝑑𝑥(𝑛)] − 𝑚𝑖𝑛[𝐶𝑃𝑑𝑥(𝑛)] (10) 

𝐴𝑑𝑦 = 𝑚𝑎𝑥[𝐶𝑃𝑑𝑦(𝑛)] − 𝑚𝑖𝑛[𝐶𝑃𝑑𝑦(𝑛)] (11) 

Velocidade média 

Por definição, a partir de uma série de posição, pode-se obter a respectiva série de 

velocidade a partir da aplicação da derivada de primeira ordem [19]. Portanto, em ambas 
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as direções x e y, uma série de velocidade do CP pode ser calculada a partir da derivada 

da série dos deslocamentos do CP naquela direção [153]: 

𝐶𝑃𝑣𝑥(𝑛) =
𝐶𝑃𝑑𝑥(𝑛 + 1) − 𝐶𝑃𝑑𝑥(𝑛)

𝑡𝑎
,     𝑛 = 1, … , 𝑚 − 1 (12) 

𝐶𝑃𝑣𝑦(𝑛) =
𝐶𝑃𝑑𝑦(𝑛 + 1) − 𝐶𝑃𝑑𝑦(𝑛)

𝑡𝑎
,     𝑛 = 1, … , 𝑚 − 1 (13) 

Sendo ta o tempo de amostragem da série CPd, que é o inverso da frequência de amostra-

gem. Na sequência, a velocidade média (Vm) pode ser calculada como [17]: 

𝑉𝑚𝑥 =
1

𝑚
∑ 𝐶𝑃𝑣𝑥(𝑖)

𝑚

𝑖=1

 (14) 

𝑉𝑚𝑦 =
1

𝑚
∑ 𝐶𝑃𝑣𝑦(𝑖)

𝑚

𝑖=1

 (15) 

Desvio padrão da velocidade média 

O desvio padrão da velocidade média (DPVm) está associado com a dispersão da 

série CPv em relação ao seu nível médio (Vm) [155]: 

𝐷𝑃𝑉𝑚𝑥 = √
∑ [𝐶𝑃𝑣𝑥(𝑖) − 𝑉𝑚𝑥]2𝑚

𝑖=1

𝑚 − 1
 (16) 

𝐷𝑃𝑉𝑚𝑦 = √
∑ [𝐶𝑃𝑣𝑦(𝑖) − 𝑉𝑚𝑦]2𝑚

𝑖=1

𝑚 − 1

 

 (17) 

Velocidade de pico 

A velocidade de pico (Vp) representa o maior valor observado na série CPv [166]: 

𝑉𝑝𝑥 = 𝑚𝑎𝑥 [|𝐶𝑃𝑣𝑥(𝑛)|] (18) 
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𝑉𝑝𝑦 = 𝑚𝑎𝑥 [|𝐶𝑃𝑣𝑦(𝑛)|] (19) 

Velocidade RMS 

A velocidade RMS (Vrms) representa uma forma alternativa de cálculo da veloci-

dade da série CPd [155]: 

𝑉𝑟𝑚𝑠𝑥 = √
1

𝑚
∑[𝐶𝑃𝑣𝑥(𝑖)]²

𝑚

𝑖=1

 (20) 

𝑉𝑟𝑚𝑠𝑦 = √
1

𝑚
∑[𝐶𝑃𝑣𝑦(𝑖)]²

𝑚

𝑖=1

 

 (21) 

Velocidade média total 

A velocidade média total (VTm) considera as séries CPv nas direções x e y simul-

taneamente [17]: 

𝑉𝑇𝑚 =
𝑓𝑎

𝑚
∑ √[𝐶𝑃𝑣𝑥(𝑖)]2 + [𝐶𝑃𝑣𝑦(𝑖)]2

𝑚

𝑖=1

 (22) 

Sendo fa a frequência de amostragem da série CPd. 

Sway path 

O sway path (𝑆𝑃) é um parâmetro clínico utilizado para capturar a quantidade de 

atividade postural exibida no estatocinesiograma [135], [152]: 

𝑆𝑃 = ∑ √[𝐶𝑃𝑑𝑥(𝑖 + 1) − 𝐶𝑃𝑑𝑥(𝑖)]² + [𝐶𝑃𝑑𝑦(𝑖 + 1) − 𝐶𝑃𝑑𝑦(𝑖)]²

𝑚−1

𝑖=1

 (23) 

Deslocamento da oscilação total 

O deslocamento da oscilação total (𝐷𝑂𝑇) representa o comprimento da série CPd 

sobre a base de suporte do indivíduo no estatocinesiograma [17]: 
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𝐷𝑂𝑇 = ∑ √[𝐶𝑃𝑑𝑥(𝑖)]2 + [𝐶𝑃𝑑𝑦(𝑖)]2

𝑚

𝑖=1

 (24) 

Área do CP 

Esta métrica é utilizada para estimar a dispersão da série CPd por meio da área de 

uma elipse que engloba 95% das trajetórias dentro do estatocinesiograma [17], conforme 

ilustra a Figura 14. 

 

Figura 14. Ilustração de uma elipse (linha preta tracejada) que engloba 95% da área do estatocinesio-

grama. 

Fonte: o autor. 

Métricas espectrais 

A frequência espectral média (Fm) representa o valor médio do espectro de po-

tências das séries CPd nas direções x e y, enquanto a frequência de pico (Fpico) consiste 

no maior valor daqueles espectros, conforme ilustra a Figura 15. Já a concentração de 

potência espectral (Fp) estima o valor de frequência até onde, partindo da origem, con-

centram-se p% da potência total do espectro [17], [148], [153] (Figura 15). 

 

Figura 15. Espectro de potências de uma série CPd com a indicação das frequências de pico, média, em 

50% e em 80% da concentração espectral total. 

Fonte: extraído de Duarte e Freitas [17]. 
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3.5.2. Métricas de Avaliação Estrutural 

A Tabela 2 apresenta uma relação de métricas de avaliação estrutural amplamente 

utilizadas na literatura, juntamente com as propriedades do controle motor descritas por 

elas, a série a partir da qual são calculadas e, finalmente, alguns estudos que as utilizaram 

com sucesso. Todas as métricas em questão são unidimensionais, ou seja, calculadas para 

as séries nas direções x e y separadamente. 

Tabela 2. Métricas de avaliação estrutural mais populares na literatura. 

Métrica 
Propriedade         

mapeada 

Série de     

origem 
Estudos relacionados 

Entropia 

Amostral 

(EntAm) 

Regularidade (ou pre-

visibilidade) 
CPd e CPv 

Duarte e Sternad [21], Donker et al. [135], 

[142], Kirchner et al. [20], Kirchner [148], 

Madeleine et al. [163], Rhea et al. [23], 

Roerdink et al. [22], Tallon et al. [151]. 

Entropia 

Multiescala 

(EntMe) 

Complexidade  CPd e CPv 
Duarte e Sternad [21], Costa et al. [19], 

Kirchner et al. [20], Kirchner [148]. 

Expoentes de 

escala (α) e 

de Hurst (H) 

Auto-similaridade (ou 

fractalidade) 
CPd e CPv 

Amoud et al. [169], Delignières et al. [170], 

[171], Donker et al. [142], Duarte e Sternad 

[21], Duarte e Zatsiorsky [89], [136], Kir-

chner et al. [20], Kirchner [148], Rhea et al. 

[23],  

Dimensão de 

correlação 

Graus de liberdade 

ativos 
CPd 

Gurses e Celik [162], Donker et al. [142], 

Doyle et al. [166], Ghomashchi et al. [150], 

Han et al. [152], Roerdink et al. [22]. 

Expoente de 

Lyapunov 
Estabilidade local CPd 

Donker et al. [142], Pascolo et al. [172], 

Roerdink et al. [22]. 

 

Entropia amostral 

A entropia amostral (EntAm) [173] é uma métrica que avalia o grau de regulari-

dade ou previsibilidade em uma série temporal; em outras palavras, ela mensura o grau 

de surpresa ou incerteza da série ao longo do tempo [22], [174]. Neste contexto, pequenos 

valores de EntAm representam alto grau de regularidade, sugerindo um comportamento 

determinístico nos dados. Por outro lado, valores mais elevados de EntAm denotam baixo 

grau de regularidade, sugerindo assim comportamento aleatório nos dados. Para séries 

posturográficas, quanto menor o valor da EntAm, mais regulares e estruturados são os 

padrões de oscilação postural do indivíduo [22], [142]. 
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O procedimento de cálculo da EntAm pode ser descrito de maneira breve: dada 

uma série temporal qualquer, calcula-se o logaritmo natural negativo da probabilidade 

condicional de que sequências similares com n pontos amostrais permaneçam similares 

após a adição de um ponto amostral vizinho (n+1) dentro de uma tolerância r [173]. Em 

outras palavras, o parâmetro r representa um limiar de distância utilizado para definir se 

os segmentos de comprimento n e n+1 representam padrões similares dentro da série. 

Entropia multiescala 

O cálculo da EntAm não leva em conta as múltiplas escalas de tempo existentes 

em uma série temporal. Diante desta limitação, Costa et al. [18], [175] introduziram a 

chamada entropia multiescala (EntMe), capaz de mensurar a complexidade de uma série 

por meio da análise de sua regularidade sob diferentes escalas. 

 A EntMe consiste em calcular a EntAm para k escalas de tempo distintas de uma 

série, e então plotar os resultados como uma função da escala, conforme ilustra a Figura 

16 para séries posturográficas obtidas de adultos e de idosos. Na k-ésima escala, a série é 

transformada calculando-se a média dentro de janelas consecutivas e não-sobrepostas de 

k pontos amostrais, como mostra Figura 17. Por fim, calcula-se o chamado índice de com-

plexidade (IC), que estima a área sob a curva plotada [18]. Este índice é obtido fazendo 

o somatório dos valores da EntAm para as diferentes escalas [18], assim como:  

𝐼𝐶 = ∑ 𝐸𝑛𝑡𝐴𝑚(𝑘)
𝐾

𝑘=1
 (25) 

Sendo K o fator máximo de escala considerado. 

 

Figura 16. Curva da entropia multiescala para séries posturográficas nas direções x (painel da es-

querda) e y (painel da direita). 

Fonte: traduzido de Duarte e Sternad [21]. 
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Figura 17. Transformação de uma série para fatores de escala iguais a 2 (painel superior) e 3 (painel 

inferior). 

Fonte: adaptado de Silva [77]. 

 Como pode ser observado na Figura 16, a oscilação corporal de idosos torna-se 

mais irregular (maior EntAm) em comparação com adultos com o aumento da escala de 

tempo das séries posturográficas. Neste exemplo, o IC é maior para os idosos em ambas 

as direções x e y, representando maior complexidade na oscilação postural desta popula-

ção frente aos adultos. 

Expoentes de escala e de Hurst 

Processos com correlações de longa duração, denominados também auto-simila-

res ou fractais, são conhecidos por exibirem aparência similar sob diferentes escalas de 

tempo [21]. Este parece ser o caso do processo de controle postural, pois estudos da área 

têm encontrando auto-similaridade em séries temporais posturográficas [89], [136], 

[176], como pode ser visto na Figura 18. 

Dentre os métodos existentes para a investigação de auto-similaridade em séries 

temporais, destacam-se dois: Detrended Fluctuation Analysis (DFA) [177] e Scaled Win-

dowed Variance (SWV) [178], que permitem o cálculo do expoente de escala (α) e do 

expoente de Hurst (H), respectivamente. Estas métricas podem ser relacionadas por meio 

da equação (26) para processos do tipo Gaussiano fracionário, ou por meio da equação 

(27) para processos do tipo Browniano fracionário [148], [170]: 

𝐻 = 𝛼 (26) 

𝐻 = 𝛼 − 1 (27) 



40 

 

 

Figura 18. Ilustração da auto-similaridade de uma série posturográfica em diferentes escalas de tempo. 

Fonte: traduzido de Duarte e Zatsiorsky [136]. 

É importante mencionar que processos Gaussiano e Browniano fracionários são 

amplamente utilizados para modelar processos auto-similares reais, inclusive o processo 

de controle postural [94]. Neste cenário, séries posturográficas de velocidade do CP têm 

sido modeladas com sucesso via processo Gaussiano, ao passo que séries de desloca-

mento do CP vêm sendo descritas via processo Browniano, que é a função integrada do 

Gaussiano [148]. A Figura 19 ilustra a faixa de valores que α pode assumir para estes dois 

tipos de processos, dentro dos quais estão inseridos os ruídos do tipo Gaussiano (α = 0,5; 

H = 0), 1/f (α = 1) e Browniano (α = 1,5; H = 0,5) [22], [89], [142]. 

 

Figura 19. Faixa de excursão possível do expoente de escala. 

 Fonte: o autor. 
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Os expoentes α e de H descrevem a suavidade de uma série temporal, sendo que 

quanto maior o valor dessas métricas, mais suave é a dinâmica da série [89], [142], [177]. 

Tomando como exemplo o expoente de Hurst (α pode ser deduzido pelas equações (26) 

e (27)), H = 0,5 sugere comportamento estocástico, enquanto H ≠ 0,5 indica a presença 

de algum tipo de correlação nos dados. Se 0 ≤ H < 0,5, é mais provável que valores posi-

tivos sejam sucedidos por valores negativos e vice-versa, refletindo transições mais rápi-

das e menor suavidade na série. Por outro lado, se 0,5 ≤ H ≤ 1, é mais provável que valores 

positivos sejam sucedidos por valores positivos, e negativos sucedidos por negativos, re-

fletindo transições mais lentas e maior suavidade na série [22], [176], [179]. 

Na literatura, argumenta-se que o método DFA fornece boas estimativas para α 

para séries temporais que se comportam como processo Gaussiano, como é o caso da 

séries de velocidade do CP, mas perdem precisão para séries como as dos deslocamentos 

do CP, que se comportam como um processo Browniano [180]. Neste segundo caso, con-

sidera-se mais adequado analisar o expoente H obtido pelo método SWV [170]. Por isso 

a importância de se considerar ambas as métricas, mesmo elas estando altamente relaci-

onadas. 

Com relação ao cálculo de α com o método DFA, para uma série temporal x(n) 

qualquer de comprimento m, o primeiro passo é remover a delimitação da série por meio 

do processo de integração [20]–[22], tal como: 

𝑦(𝑛) = ∑ 𝑥(𝑖)
𝑛

𝑖=1
, 𝑛 = 1, … , 𝑚 (28) 

Isso se aplica também a séries posturográficas, pois as oscilações do CP são deli-

mitadas dentro de uma área de suporte [22]. Na sequência, a série integrada y(n) é dividida 

em janelas não sobrepostas de comprimento w onde w < m. Então, em cada janela, a 

tendência local yw(n) é estimada por um ajuste linear utilizando o método dos mínimos 

quadrados, sendo depois subtraída da série integrada. A flutuação da série integrada sem 

a componente de tendência pode ser estimada pela seguinte expressão [148], [169]:  

𝐹(𝑤) = √
1

𝑚
∑ [𝑦(𝑖) − 𝑦𝑤(𝑖)]2

𝑚

𝑖=1
 (29) 
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Para séries temporais fisiológicas com propriedades complexas, a curva F(w) ver-

sus w obedece uma relação de potência na forma F(w) ∝ wα, sendo α o expoente de escala 

[21]. Assim, α pode ser estimado por meio da inclinação de uma linearização da curva 

F(w) versus w em escala logarítmica [21], [148], [169]. 

Já para o cálculo de H pelo método SWV, o primeiro passo consiste em dividir 

uma série temporal x(n) qualquer de comprimento m em k janelas consecutivas e não 

sobrepostas de tamanho w. Então, remove-se da série a tendência local dentro de cada 

janela. Depois, calcula-se o desvio padrão para cada uma das k = 1, ..., m/w janelas, assim 

como: 

𝐷𝑃𝑘 = √
1

𝑤 − 1
∑ [𝑥(𝑖) − 𝑥𝑚𝑒𝑑 

]2

𝑤+(𝑙−1)

𝑖=𝑙

,     {
𝑙 = (𝑤(𝑘 − 1)) + 1

𝑘 = 1, … , 𝑚/𝑤
 (30) 

Onde xmed representa a média da série dentro de uma determinada janela k. Na sequência, 

calcula-se a média do desvio padrão entre todas as janelas da série, ou seja: 

𝑆𝑘 =
1

𝑚/𝑤
∑ 𝐷𝑃𝑖

𝑚/𝑤

𝑖=1

 (31) 

Finalmente, o expoente H pode ser estimado como sendo a inclinação de uma 

linearização da curva Sk versus w em escala logarítmica [178]. 

Dimensão de correlação e máximo expoente de Lyapunov 

Alguns estudos já testaram o uso de métricas oriundas da teoria de sistemas dinâ-

micos para a parametrização de séries posturográficas, com destaque para a dimensão de 

correlação e para o máximo expoente de Lyapunov [22]. Entretanto, tais métricas podem 

fornecer estimativas duvidosas quando aplicadas nestes dados [148]. Isso porque, para a 

obtenção de resultados confiáveis, as séries precisam apresentar comportamento pura-

mente determinístico, o que não acontece em séries posturográficas. Embora possuam 

componentes determinísticas, processos fisiológicos de maneira geral são influenciados 
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também por diversos fatores estocásticos [181], inclusive o processo de controle postural 

[176]. Diante do exposto, as métricas em discussão não serão consideradas nesta tese. 

3.6. Considerações Finais 

O controle postural é uma habilidade de máxima importância na vida do indiví-

duo, pois garante sua independência funcional. Porém, há diversas situações que podem 

prejudicar esta habilidade, aumentando a chance de desequilíbrios e quedas, o que repre-

senta hoje a principal causa de morte em pessoas idosas no mundo. Deu-se ênfase neste 

capítulo a duas destas situações: o envelhecimento, cujas estatísticas de crescimento são 

alarmantes a nível mundial e principalmente nacional, e o AVE, uma das principais cau-

sas mundiais de morte e de incapacidade funcional em adultos. Tudo isso demonstra a 

importância de tecnologias destinadas à compreensão e caracterização do controle postu-

ral que permitam, por exemplo, identificar déficits posturais ou risco de quedas aumen-

tado. Isso pode ser feito aliando modelos de AM, tradicionais ou profundos, e séries tem-

porais posturográficas, conforme realizado nesta tese. 
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Capítulo 4 

4. Trabalhos Relacionados 

4.1. Considerações Iniciais 

Neste capítulo, serão discutidos os principais estudos da literatura que possuem 

relação com esta tese. Mais especificamente, na seção 4.2, serão abordados trabalhos que 

utilizaram modelos tradicionais de AM especificamente para a classificação de séries 

temporais posturográficas. Na seção 4.3, dada a ausência de estudos utilizando redes con-

volucionais para este mesmo fim, serão discutidos trabalhos que empregaram tal modelo 

para a classificação de outros tipos de séries temporais com propriedades similares às 

séries posturográficas. Então, por meio da análise dos aspectos promissores e das limita-

ções destes estudos correlatos, serão justificadas diversas escolhas feitas para o método 

proposto na tese. Por fim, serão feitas as considerações finais do capítulo na seção 4.4. 

4.2. Classificação de Séries Posturográficas com Modelos Tradicionais 

Em comparação com outras aplicações, ainda é consideravelmente baixo o nú-

mero de estudos na literatura que empregam modelos tradicionais de AM para a classifi-

cação de séries temporais posturográficas. Neste cenário, a Tabela 3 relaciona alguns des-

tes estudos e aponta suas principais características, que serão melhor discutidas na se-

quência. Como pode ser visto na Tabela 3, tais estudos visam diferentes investigações 

sobre o controle postural, tais como detecção de quedas em tempo real [182] e identifica-

ção de estratégias motoras utilizadas para a manutenção do equilíbrio [183].  
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Tabela 3. Principais características de estudos correlatos envolvendo modelos tradicionais de AM. 
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Com a análise dos estudos correlatos listados na Tabela 3, identificou-se aspectos 

promissores e também aspectos limitantes comuns entre eles, os quais serão aproveitados 

e aprimorados nesta tese para a elaboração de soluções mais eficientes e robustas. Dentre 

os aspectos promissores, destacam-se: 

 Uso da velocidade de pico média e da posição média do CP como atributos. Com 

isso, tanto Hewson et al. [15] como Kim et al. [182] obtiveram desempenhos sa-

tisfatórios com diferentes classificadores. Na tese, além dos atributos em questão, 

são considerados também outros atributos posturográficos de avaliação global e 

estrutural (vide seção 3.5), conforme sugerido por aqueles autores para estudos 

futuros [15], [182]. 

 

 Uso de atributos derivados da velocidade do CP. Isto foi observado na maioria 

dos estudos correlatos, tendo auxiliado na obtenção de resultados satisfatórios. 

Isso porque a velocidade é a forma mais precisa de informação sensorial utilizada 

para a estabilização do equilíbrio na postura quieta [149]. Na tese, são utilizados 

17 atributos oriundos da velocidade do CP (vide seção 3.5). 

 

 Uso de métodos de seleção de atributos. Com o auxílio desta prática, Goh et al. 

[183] obtiveram desempenho acima de 90% para seis dos sete classificadores ava-

liados, ao passo que Saripalle et al. [42] reportaram 92,4% de acurácia com o k-

NN e, finalmente, Giovanini e Nievola [26] alcançaram cerca de 80% de acurácia 

com uma MLP. Esta prática é adotada também na tese, só que considerando um 

número maior de atributos em comparação com os estudos citados (vide seção 

3.5), oferecendo assim mais opções de escolha durante a seleção. 

 

 Avaliação de vários modelos. Como pode ser observado na Tabela 3, estudos têm 

alcançado desempenhos satisfatórios utilizando os mais diversos classificadores. 

Ou seja, não há superioridade de algum deles em particular para lidar com séries 

posturográficas. Por este motivo, na tese, diversos classificadores são avaliados 

para diferentes parâmetros de configuração. 

 

Dentre as limitações observadas em comum nos estudos correlatos, destacam-se: 
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 Ausência de captura de padrões multiescala e multifrequência. Em todos os estu-

dos correlatos, a extração de atributos foi realizada para uma única escala tempo-

ral das séries, determinada pela frequência de amostragem dos dados, bem como 

para uma única distribuição espectral de potência, determinada pela frequência de 

corte da filtragem dos dados, quando houve filtragem no pré-processamento. Po-

rém, conforme abordado na subseção 2.3.1, séries posturográficas possuem pa-

drões multiescala e multifrequência úteis para a sua caracterização, os quais po-

dem ajudar a aprimorar a classificação. Na tese, a extração de atributos foi otimi-

zada de forma a capturar tais padrões. 

 

 Tamanho restrito da população. Tanto Hewson et al. [15] como Goh et al. [183] 

utilizaram bases de dados com menos de 20 instâncias por classe, limitando assim 

a confiabilidade dos resultados. Na tese, são utilizadas bases maiores. 

 

 Tempo de coleta inadequado. Hewson et al. [15] e Saripalle et al. [42] utilizaram 

séries coletadas durante, respectivamente, 10 segundos e 40 segundos. Entretanto, 

para o estudo do controle postural, recomenda-se o uso de dados coletados em 

períodos de um a dois minutos [139]. Na tese, são utilizadas séries posturográficas 

coletadas por 60 segundos. 

 

 Frequência de amostragem inadequada. O processo de controle postural se reflete 

em uma ampla variedade de escalas temporais de uma série posturográfica [19], 

[185]. Para capturar adequadamente todas estas variações, recomenda-se o uso de 

uma frequência de amostragem de 100 Hz [140]. Valores mais baixos, tal como 

50 Hz utilizado por Rasku [184], podem ser insuficientes para capturar as oscila-

ções posturais em sua totalidade. Já valores mais altos, tal como 1000 Hz adotado 

por Saripalle et al. [42], podem provocar colinearidades que alteram as estruturas 

da série [186]. Na tese, são utilizadas séries coletadas a 100 Hz, conforme a reco-

mendação citada. 

 

 Ausência de atributos estruturais. Com exceção de Goh et al. [183] e de Giovanini 

e Nievola [26], os demais estudos correlatos utilizaram somente atributos oriun-

dos da avaliação global do CP. Conforme já discutido, tais atributos descrevem 
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apenas a estabilidade postural do sujeito, ao passo que atributos de avaliação es-

trutural mapeiam diversas outras propriedades do controle postural, sendo ampla-

mente utilizados em estudos da área [22], [142]. Portanto, visando uma caracteri-

zação mais completa, diversos atributos de avaliação global e estrutural são con-

siderados na tese (vide seção 3.5). 

 

 Ausência de manipulação sensorial no controle da postura. Dentre os trabalhos 

correlatos, somente Rasku [184], Giovanini e Nievola [26] e Giovanini et al. [16] 

utilizaram dados capturados em diferentes condições sensoriais de equilíbrio, tais 

como sob privação da visão e sob alteração na superfície de contato do pé com o 

solo. Tais manipulações permitem identificar certas limitações do sujeito, como 

alta dependência da visão ou da atenção para o controle postural [143]. Na tese, 

são utilizadas séries coletadas em quatro situações distintas de controle da postura. 

 

Por fim, deve-se fazer uma ponderação sobre o estudo de Kim et al. [182]: foram 

utilizados dados coletados de um robô bípede, e não de pessoas. Porém, grosso modo, 

pode-se supor que o controle postural naquela máquina se assemelha ao do corpo humano, 

podendo servir assim para investigações preliminares sobre as quedas em seres humanos. 

Este é o único estudo listado na Tabela 3 que considerou dados de outras fontes — ace-

lerômetros, mais especificamente — além das séries posturográficas.  

4.3. Classificação de Séries Temporais com Redes Convolucionais 

Até onde se sabe, não há estudos na literatura que tenham utilizado redes convo-

lucionais para a classificação de séries temporais posturográficas. Mas alguns trabalhos 

já utilizaram com sucesso estas redes para a classificação de outros tipos de séries com 

propriedades similares, os quais serão discutidos em mais detalhes nesta seção. 

Estudo Correlato 1 

O conceito de aprendizagem multiescala em séries temporais com modelos pro-

fundos foi inicialmente abordado por Hamel et al. [27], que propuseram uma abordagem 

inspirada nas redes convolucionais para a classificação de sinais de música, denominada 

Multi-Time-Scale Learning model. A inspiração está no uso de uma camada de sub-amos-

tragem entre a primeira e a segunda camada oculta do modelo, que, levando em conta as 
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camadas de entrada e de saída, possui cinco camadas no total. Os hiperparâmetros mais 

relevantes são: função de ativação sigmoide e entropia cruzada como função de custo a 

ser minimizada. 

Para a avaliação da abordagem, os autores utilizaram 14660 exemplos de treina-

mento, 1629 exemplos de validação e 6499 exemplos de teste, sendo cada exemplo uma 

série de áudio rotulada com o respectivo gênero musical. Utilizou-se o holdout como mé-

todo de avaliação e a área sob a curva ROC como métrica de desempenho. Dentre os 

resultados experimentais, o melhor desempenho obtido foi de 85%, ultrapassando quatro 

outras abordagens do estado da arte para a classificação da mesma base em estudo. 

O estudo em questão evidencia principalmente a relevância da aprendizagem de 

padrões multiescala para a classificação de séries temporais. Mesmo possuindo uma única 

camada de sub-amostragem, o que restringe as análises a apenas duas escalas de tempo 

das séries, a abordagem proposta foi capaz de superar outros métodos do estado da arte. 

Na tese, visando a análise de mais escalas, são consideradas mais camadas de sub-amos-

tragem, conforme recomendado inclusive por Hamel et al. [27] para estudos futuros. Ou-

tro aprimoramento está no uso da função de ativação ReLU, que tem rendido melhores 

resultados do que funções mais tradicionais como a sigmoide utilizada por aqueles autores 

[13], [76], [81]. Por fim, este trabalho correlato não utiliza estratégias de aprendizagem 

de padrões multifrequência das séries. 

Estudo Correlato 2 

No trabalho de Zheng et al. [7], os autores propuseram uma abordagem baseada 

em redes convolucionais de múltiplos canais para a classificação de séries temporais mul-

tivariadas, situação em que cada instância é composta por mais de uma série. Batizada de 

Multi-Channels Deep Convolutional Neural Net, a abordagem possui: três canais de en-

trada, um módulo de aprendizagem com dois estágios encadeados por canal, cada um 

deles composto por uma camada de convolução e uma camada de sub-amostragem, e, 

finalmente, um módulo de classificação composto por uma MLP, que unifica as caracte-

rísticas aprendidas ao longo dos três canais. A Figura 20 ilustra a abordagem em questão 

de forma global, mostrando todos os seus canais, e também de forma local, mostrando 

um canal em particular e detalhando os parâmetros de configuração. 

Para a avaliação da abordagem, foi utilizada uma base contendo 84 séries tempo-

rais fisiológicas de movimento humano com 6000 amostras cada, coletadas com sensores 
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inerciais. Após normalizadas para a média nula e variância unitária, as séries foram des-

membradas em subsequência com o auxílio de uma janela deslizante de tamanho 256 

pontos amostrais. Experimentos foram realizados para determinar o melhor passo de des-

lizamento da janela entre 128, 64, 32, 16 e 8. Em todos os casos, o desempenho foi ava-

liado com o método leave-one-out, adotando a acurácia como métrica. Dentre os resulta-

dos, foi observado um aumento linear sutil da acurácia em função da redução do desliza-

mento da janela, variando desde 90,3% para o passo 128 até 93,4% para o passo 8. 

(a) 

 

 

 

(b) 

 

 

 

 

Figura 20. Ilustração da abordagem Multi-Channels Deep Convolutional Neural Net, de forma (a) glo-

bal e (b) local. 

Fonte: traduzido e adaptado de Zheng et al. [7]. 

Módulo de 

classificação 

Entrada 

Tamanho 256 

Convolução + ativação (sigmoide) 

8 filtros de tamanho 5 

Sub-amostragem (função média) 
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O principal aspecto promissor observado neste estudo é a utilização bem sucedida 

de redes convolucionais para a classificação de séries fisiológicas multivariadas oriundas 

do movimento humano, tal como objetiva-se nesta tese. Na solução apresentada, as séries 

de uma instância passam por canais individuais no módulo de aprendizagem, e depois as 

características aprendidas são combinadas para a classificação. A mesma estratégia está 

sendo utilizada na tese visto que, nas bases em estudo, cada instância é composta por 

pares de séries posturográficas. 

Outra contribuição importante deste estudo correlato é a indicação de pequenos 

passos de deslizamento para a extração de subsequências com a janela deslizante. Isso 

pode ser explicado pelo fato de que, quanto menor o passo, mais subsequências são gera-

das para o treinamento da rede convolucional, que sabidamente demanda muitos exem-

plos para a obtenção de bons resultados [12], [13]. 

Embora os autores não mencionem, a abordagem proposta por eles realiza a apren-

dizagem de padrões multiescala dos dados, dada a presença de duas camadas de sub-

amostragem por canal. Porém, como ambas empregam uma janela não-sobreposta de ta-

manho 2 apenas, a aprendizagem se restringe a escalas de tempo muito próximas da escala 

original. O uso de janelas maiores poderia permitir a análise de escalas de tempo mais 

variadas, revelando padrões de curta e de longa duração. Outra limitação está no uso da 

função sigmoide para ativação dos neurônios da rede, que poderia ser substituída por 

funções mais eficientes como a ReLU. Por fim, a abordagem em questão não utiliza es-

tratégias de aprendizagem multifrequência. 

Estudo Correlato 3 

Dentre os estudos descritos nesta seção, o trabalho de Cui et al. [14] é o que mais 

se alinha com os propósitos desta tese. Isso porque aqueles autores propuseram uma abor-

dagem baseada em redes convolucionais para a classificação de séries temporais diversas 

considerando a aprendizagem de padrões multiescala e multifrequência dos dados. Deno-

minada Multi-Scale Convolutional Neural Network, a abordagem em questão possui: um 

estágio de transformação dos dados que alimenta múltiplos canais de entrada, um estágio 

de convolução e de sub-amostragem locais, um estágio de convolução e sub-amostragem 

globais, e, finalmente, um estágio de classificação (Figura 21). 
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Figura 21. Ilustração da abordagem Multi-Scale Convolutional Neural Network. 

Fonte: traduzido de Cui et al. [14]. 

No estágio de transformação, os dados passam por dois tipos de pré-processa-

mento: (i) sub-amostragem pela função de média aritmética, para obter variantes do sinal 

em diferentes escalas de tempo, e (ii) filtragem passa-baixa via média móvel com dife-

rentes tamanhos de janela, para obter variantes da série com diferentes níveis de suaviza-

ção. Então, por meio dos múltiplos canais, a série original e suas variantes são inseridas 

simultaneamente na rede.  

Primeiro, a série original, as versões sub-amostradas e as versões filtradas são 

processadas separadamente por camadas de convolução e de sub-amostragem, o que os 

autores chamaram de convolução local. Então, os mapas de características resultantes 

dessa análise individual são concatenados entre si e seguem para uma nova etapa de con-

volução e sub-amostragem, que os autores denominam convolução global, já que os ma-

pas foram unificados. As camadas de convolução foram configuradas com 256 filtros 

cada, e as camadas de sub-amostragem empregaram a função max-pooling. Por fim, os 

mapas resultantes seguem para a classificação, realizada com o auxílio da função softmax 

precedida por uma camada de entrada com 256 neurônios. 

Para a avaliação do modelo, foram utilizadas 44 bases de séries temporais, cada 

qual com seu número de exemplos, comprimento de série e quantidade de classes. Para 

cada base, os dados foram normalizados e depois divididos em subsequências com uma 
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janela deslizante de passo unitário e tamanho igual a 90% do comprimento da série. O 

treinamento da rede foi realizado com o algoritmo de retropropagação em conjunto com 

o método estocástico de descida do gradiente, utilizando o erro no conjunto de teste como 

métrica de desempenho. O erro de validação foi usado como critério de parada do treina-

mento. Alguns dos hiperparâmetros foram otimizados com o auxílio do método grid se-

arch, tais como o tamanho dos mini-lotes, o tamanho dos filtros convolucionais e o tama-

nho da janela de sub-amostragem. 

Dentre os resultados do estudo, em comparação com outras 14 abordagens do es-

tado da arte, os autores registraram desempenho superior para a abordagem proposta em 

10 das 44 bases analisadas, perdendo somente para duas das abordagens concorrentes. 

O principal aspecto promissor observado neste estudo correlato é o sucesso obtido 

na classificação de séries temporais ao utilizar redes convolucionais em conjunto com 

estratégias de aprendizagem multiescala e multifrequência, o que representa um dos prin-

cipais propósitos desta tese. Com isso, aqueles autores conseguiram superar abordagens 

do estado da arte para diversas bases de dados. 

Vale ressaltar, porém, que a abordagem de Cui et al. [14] realiza a aprendizagem 

de padrões multiescala em dois momentos: de forma manual, no estágio inicial de trans-

formação dos dados; e de forma automática dentro da rede, por meio das camadas de sub-

amostragem. Na tese, visando reduzir esforços manuais com o pré-processamento dos 

dados, priorizou-se a aprendizagem multiescala automática realizada nas camadas de sub-

amostragem, deixando assim este trabalho para a rede. Isso melhora também a praticidade 

de uso da abordagem, evitando a necessidade de armazenar e gerenciar diferentes varian-

tes das séries. 

Outra questão importante reside na aprendizagem de padrões multifrequência. 

Para este propósito, Cui et al. [14] empregaram filtragem passa-baixa nos dados por meio 

da média móvel, utilizando diferentes tamanhos de janela deslizante para obter diferentes 

níveis de suavização. Como pode ser visto na Figura 22, quanto maior a janela de um 

filtro do tipo média móvel, maior é a banda passante na curva de resposta em frequência. 

Neste cenário, os tamanhos da janela foram definidos pelos autores em função do com-

primento das séries de entrada, que variou conforme a base analisada. Acredita-se que o 

uso dessa estratégia se deva ao fato daquela abordagem visar a classificação de séries 

temporais em geral, sem focar em um tipo específico. Assim, não foi necessário definir 
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parâmetros mais específicos que geralmente variam conforme o tipo da série em estudo, 

como a ordem do filtro e a frequência de corte. 

 
 

Figura 22. Resposta em frequência de um filtro Butterworth passa-baixa (painel à direita) e de um fil-

tro média móvel (painel à esquerda). 

Fonte: adaptado de [187]. 

A desvantagem dessa estratégia é que, em comparação com outros filtros digitais 

passa-baixa como o Butterworth, a média móvel possui resposta em frequência não tão 

bem comportada, com maior atenuação dentro da banda passante e alta oscilação de ga-

nho fora dela, região onde o ganho deveria ser nulo idealmente. Além disso, sem um 

conhecimento mais profundo sobre os dados em análise, este processamento pode atenuar 

componentes espectrais relevantes das séries. Na tese, como se objetiva especificamente 

a classificação de séries temporais posturográficas, a etapa de filtragem é projetada con-

siderando tipo de filtro, atraso, ordem e frequência de corte ideais para este sinal. Isto 

permite obter séries filtradas com distribuição espectral de potência mais adequada em 

comparação com técnicas como a média móvel. 

Finalmente, ao invés de incorporar múltiplos canais para alimentar de uma só vez 

na rede as diferentes variantes da série, como optaram Cui et al. [14], fixou-se nesta tese 

apenas dois canais de entrada para as séries posturográficas nas direções x e y, apresen-

tando as variações em diferentes rodadas de treinamento. Esta prática permite maximizar 

os exemplos de treinamento e traz robustez a possíveis variações nos dados [12], [13]. 

4.4. Considerações Finais 

Este capítulo abordou alguns trabalhos da literatura relacionados com esta tese, os 

quais envolvem o uso de modelos tradicionais de AM e de redes convolucionais para a 
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classificação de, respectivamente, séries posturográficas e séries temporais de diferentes 

tipos. 

Em resumo, diversos modelos tradicionais têm sido utilizados com sucesso para a 

classificação de séries posturográficas, mas as abordagens propostas não realizam a 

aprendizagem de padrões multiescala e multifrequência dos dados, o que poderia ajudar 

a aprimorar os resultados. Redes convolucionais também têm mostrado grande potencial 

para a classificação de séries temporais em geral, inclusive séries fisiológicas oriundas do 

movimento humano. Neste cenário, algumas abordagens introduzidas já permitem a 

aprendizagem de padrões multiescala e multifrequência dos dados, mas ainda necessitam 

de modificações para tornar o processo mais prático, eficiente e customizado para séries 

posturográficas. 
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Capítulo 5 

5. Método 

5.1. Considerações Iniciais 

A Figura 23 ilustra as principais etapas do método proposto na tese para a avalia-

ção da hipótese de pesquisa, as quais serão descritas em detalhes ao longo deste capítulo. 

 

Figura 23. Diagrama ilustrando as principais etapas do método da tese. 

 Fonte: o autor. 
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5.2. Bases de Dados 

Para uma melhor compreensão das abordagens de classificação da tese, que serão 

explicadas mais adiante, serão apresentadas primeiro as três bases de dados selecionadas 

para os experimentos. Isso porque algumas etapas das abordagens foram ajustadas de 

acordo com certas particularidades destes dados. Em resumo, cada uma das bases contém 

séries temporais posturográficas oriundas de dois grupos distintos: adultos e idosos, na 

primeira base; idosos com alto risco de quedas e idosos com baixo risco, na segunda base, 

e; adultos saudáveis e adultos pós-AVE, na terceira base. Por meio de tais bases, foi pos-

sível avaliar o desempenho das abordagens para distinguir o controle postural em situa-

ções onde as diferenças provêm principalmente de déficits sensório-motores decorrentes: 

do envelhecimento, do aumento do risco de quedas, e de um episódio de AVE, respecti-

vamente (vide seção 3.3). A Tabela 4 resume as principais características das bases em 

questão. Em todas elas, uma instância denota um par de séries posturográficas nas dire-

ções x e y com 6000 pontos amostrais cada (60 s de duração × 100 Hz de amostragem). 

Tabela 4. Principais características das bases utilizadas nos experimentos da tese. 

 Base 1 Base 2 Base 3 

Número total de instâncias 1908 864 114 

Número de instâncias por 

grupo 

Adultos: 1044 

Idosos: 864 

Idosos com alto risco: 432 

Idosos com baixo risco: 432 

Adultos saudáveis: 57 

Adultos pós-AVE: 57 

Duração de tempo das sé-

ries (s) 
60 60 60 

Frequência de amostragem 

das séries (Hz) 
100 100 100 

Comprimento das séries 

(em pontos amostrais) 
6000 6000 6000 

5.2.1. Base 1: Adultos e Idosos 

A primeira base utilizada na tese foi originalmente coletada por Santos e Duarte 

[188] e disponibilizada publicamente2 pelos autores. Essa base contém séries posturográ-

ficas de dois grupos: um de 87 adultos com idades entre 18 e 59 anos, e o outro de 76 

idosos com idades entre 60 e 85 anos. As séries foram obtidas a partir dos dados de força 

e de momento daqueles sujeitos em quatro tarefas de controle da postura ereta quieta, 

cada uma repetida três vezes: (i) permanecer sobre uma superfície rígida com os olhos 

abertos, (ii) sobre uma superfície rígida com os olhos fechados, (iii) sobre uma superfície 

                                                 
2 Disponível em: https://physionet.org/physiobank/database/hbedb/ 
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macia (espuma) com os olhos abertos, e (iv) sobre uma superfície macia com os olhos 

fechados. Em todos os casos, os dados foram coletados com o auxílio de uma plataforma 

de força durante 60 s a uma frequência de amostragem de 100 Hz.  

Dentre os 76 idosos recrutados no estudo original, quatro não foram capazes de 

executar todas as tarefas de controle postural solicitadas pelos autores, motivo pelo qual 

foram excluídos das análises nesta tese. Com isso, dispõe-se no total de 1908 instâncias: 

1044 oriundas do grupo de adultos (87 sujeitos × 4 tarefas × 3 repetições) e 864 derivadas 

do grupo de idosos (72 sujeitos × 4 tarefas × 3 repetições), como mostrado na Tabela 4. 

5.2.2. Base 2: Risco de Quedas em Idosos 

A segunda base utilizada na tese foi composta a partir de uma reorganização da 

primeira base, apresentada na subseção anterior. Primeiro, descartou-se todo o grupo de 

adultos, mantendo apenas os 72 idosos. Isso porque os métodos clínicos de caracterização 

do risco de quedas existentes na literatura são destinados especificamente a esta popula-

ção (vide subseção 3.3.2). Na sequência, os sujeitos foram separados em dois grupos: 

idosos com alto risco de quedas, comportando 36 deles, e idosos com baixo risco de que-

das, comportando os outros 36. Com isso, dispõe-se de 436 instâncias em cada grupo (36 

sujeitos × 4 tarefas × 3 repetições), totalizando assim 864 instâncias. 

Para a separação dos sujeitos, foi utilizado um critério envolvendo a análise de 

três fatores de risco principais (vide subseção 3.3.2): (i) histórico de pelo menos uma 

queda no último ano, (ii) presença de MC em proporções elevadas, indicado por um re-

sultado superior a 10 pontos no Short FES-I, e (iii) debilitações funcionais severas, indi-

cadas por uma pontuação menor ou igual a 16 no Mini-BESTest. Todas estas informações 

(histórico de quedas e resultados dos testes mencionados) foram disponibilizadas por San-

tos e Duarte no estudo original [188]. Neste cenário, foi categorizado com alto risco de 

quedas todo sujeito que se encaixou em pelo menos um dos três critérios acima. Em outras 

palavras, só foi identificado com baixo risco o sujeito que não se encaixou em nenhum 

dos critérios. 

5.2.3. Base 3: Adultos Saudáveis e Adultos Pós-AVE 

A terceira base utilizada na tese foi coletada originalmente por Silva [109] a partir 

de dois grupos de sujeitos, um com 19 adultos pós-AVE e o outro com 19 adultos saudá-
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veis pareados, todos submetidos a três tarefas de controle da postura ereta quieta: (i) per-

manecer sobre uma superfície rígida com os olhos abertos, (ii) sobre uma superfície rígida 

com os olhos fechados, e (iii) sobre uma superfície macia (espuma) com os olhos abertos. 

Em todos os casos, os dados de força e de momento foram adquiridos com uma plata-

forma de força durante 60 s a 100 Hz, e depois utilizadas para calcular as séries posturo-

gráficas. Assim, dispõe-se de 114 instâncias no total: 57 provenientes do grupo de adultos 

pós-AVE e as outras 57 do grupo de adultos saudáveis (19 sujeitos × 3 tarefas, em ambos 

os casos), como mostra a Tabela 4. O uso desta base foi aprovado pelo Comitê de Ética 

em Pesquisa da PUCPR sob o parecer de n. 991.103 (ANEXO C) e formalizado por meio 

de um Termo de Compromisso de Utilização de Dados (ANEXO D). 

5.3. Abordagem de Classificação Baseada em Modelos Tradicionais 

A Figura 24 ilustra a abordagem de classificação de séries temporais posturográ-

ficas baseada em modelos tradicionais de AM proposta na tese. Cada etapa da abordagem 

será detalhada ao longo desta seção.  

 

 

 

 

 

 

Figura 24. Abordagem de classificação baseada em modelos tradicionais da tese. 

Fonte: o autor. 

5.3.1. Etapa de Extração de Atributos 

Para o mapeamento das séries posturográficas em atributos discretos, foram im-

plementadas duas rotinas computacionais no Matlab R2013b [189]: a rotina de parame-

trização global, responsável pelo cálculo de 30 atributos de avaliação global, e a rotina de 

parametrização estrutural, responsável pelo cálculo de 12 atributos de avaliação estrutu-

ral, totalizando assim 42 atributos por instância, ou seja, por par de séries do CP nas di-

reções x e y. Tais rotinas serão descritas em mais detalhes na sequência. 

C
la

ss
e

 in
fe

ri
d

a 

Cenário 1 

Cenário 2 

Cenário 3 

Cenário 8 

... 

Ex
tr

aç
ão

 d
e 

at
ri

b
u

to
s 

M
o

d
el

o
 t

ra
d

ic
io

n
al

 d
e 

A
M

 

Se
le

çã
o

 d
e 

at
ri

b
u

to
s 

Base de dados 

 

CPx CPy 

Uma instância 



60 

 

Rotina de parametrização global 

A rotina de parametrização global realiza o cálculo das 17 métricas de avaliação 

global apresentadas na subseção 3.5.1. Dentre elas, 13 são unidimensionais, produzindo 

assim 26 atributos por instância. As outras quatro métricas são bidimensionais, resultando 

em mais quatro atributos por instância. Em outras palavras, cada instância da base é ma-

peada para 30 atributos de avaliação global. O funcionamento da rotina em questão pode 

ser resumido nos passos a seguir: 

(i) Para cada instância da base de dados: 

(ii) Lê as séries de deslocamento CPx e CPy armazenadas em planilha Excel. 

(iii) Remove o nível médio das séries. 

(iv) Calcula as métricas de avaliação global listadas na Tabela 1. 

(v) Armazena os 30 atributos resultantes em uma planilha Excel de saída. 

O passo (iii) é um procedimento comum na literatura visto que a posição média 

do CP depende apenas da posição absoluta da pessoa sobre a plataforma de força, que 

geralmente não é controlada, sendo desprovida assim de qualquer informação relevante 

sobre o controle postural [17]. 

Sobre o passo (iv), o cálculo das métricas é feito seguindo seus respectivos proce-

dimentos e equações matemáticas descritas na subseção 3.5.1. Neste cenário, para o cál-

culo da métrica área do CP, os eixos da elipse são determinados com o auxílio da técnica 

de análise de componentes principais [190]. Por fim, as métricas espectrais são calculadas 

utilizando uma implementação disponibilizada na literatura [17]. 

Rotina de parametrização estrutural 

A rotina de parametrização estrutural calcula as três métricas de avaliação estru-

tural descritas na subseção 3.5.2, desconsiderando a dimensão de correlação e o máximo 

expoente de Lyapunov, conforme justificado. As métricas consideradas são unidimensi-

onais e calculadas para as séries de deslocamento e também de velocidade do CP, produ-

zindo assim 12 atributos por instância (3 métricas × 2 tipos de série × 2 direções). O 

funcionamento desta rotina pode ser resumido nos seguintes passos: 

(i) Para cada instância da base de dados: 

(ii) Lê as séries de deslocamento CPx e CPy armazenadas em planilha Excel. 
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(iii) Realiza o detrending das séries, dependendo da métrica a ser calculada. 

(iv) Calcula as séries de velocidade nas direções x e y seguindo as equações 

(12) e (13), respectivamente. 

(v) Calcula as métricas EntAm, α e H a partir das séries de posição e de ve-

locidade sob condições específicas de pré-processamento. 

(vi) Armazena os 12 atributos resultantes em uma planilha Excel de saída. 

Sobre o passo (iii), o uso de detrending depende da métrica em análise. No caso 

dos expoentes α e H, os dados não são submetidos a nenhum tipo de detrending manual, 

pois os métodos de cálculo já empregam técnicas específicas para este fim. Já no caso da 

EntAm, as séries passam inicialmente por detrending via Empirical Mode Decomposition 

(EMD) [19], [175], o que ajuda a remover as correlações de longa duração e as compo-

nentes não-estacionárias dos dados que afetam a precisão dos cálculos [19]. A técnica 

EMD consiste em decompor uma série qualquer em Intrinsic Mode Functions (IMFs) de 

diferentes distribuições espectrais, eliminando depois àquelas de menor frequência, cuja 

maior parte da potência espectral se concentra em até 1 Hz. Na tese, após um levanta-

mento de 99% da concentração espectral das IMFs dos dados em estudo, conforme mos-

trado no Capítulo de Resultados Experimentais (vide subseção 6.2.1), decidiu-se subtrair 

de cada série as quatro últimas funções. 

Para o cálculo da EntAm, a série é primeiramente normalizada para a média nula 

e variância unitária [173], [191]. Para isso, é realizada a subtração do nível médio e depois 

a divisão pelo desvio padrão. Então, com o auxílio de uma rotina em Matlab disponível 

na literatura [192], a EntAm é calculada utilizando os parâmetros n = 2 e r = 0,15 para as 

séries de deslocamento do CP [19], [21], e n = 2 e r = 0,55 para as séries de velocidade 

do CP [20], [148]. 

O cálculo dos expoentes α e H com os métodos DFA e SWV, respectivamente, 

envolve o processamento da série em janelas consecutivas e não sobrepostas por repetidas 

vezes, usando a cada vez um tamanho de janela que permita a divisão exata da série, 

começando em dois pontos amostrais (i.e., dividindo a série em m/2 janelas) e terminando 

em m pontos (i.e., dividindo a série em uma única janela). Porém, seguindo recomenda-

ções da literatura para a obtenção de resultados mais precisos, são descartados alguns dos 

menores e alguns dos maiores tamanhos de janela [178], como mostra a Figura 25.  
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Figura 25. Recomendações de exclusão de tamanhos de janela para os métodos DFA e SWV. 

 Fonte: traduzido de Cannon et al. [178]. 

Como pode ser visto, a decisão dos tamanhos de janela a se descartar (que é feita 

de forma automática pela rotina) depende de dois fatores: o tipo de detrending empregado 

nos dados e o comprimento da série temporal. Por exemplo, se a série possui aproxima-

damente 27 pontos amostrais, e se o método de análise emprega linear detrending nos 

dados, deve-se desconsiderar dos cálculos os dois menores e o maior tamanho possíveis 

de janela. Na tese, é utilizada a técnica bridge detrending com o SWV, que consiste em 

subtrair da série a linha que conecta a primeira com a última amostra dentro de cada janela 

[178]. Já a DFA utiliza por padrão a técnica linear detrending, onde remove-se da série a 

tendência estimada dentro de cada janela por meio de uma regressão linear. Com relação 

ao segundo fator, como será explicado posteriormente, o comprimento da série depende 

da escala de tempo analisada, variando desde 6000 pontos amostrais (≅ 212) na escala 

original até 600 pontos (≅ 29) na maior escala considerada neste trabalho. 

Cenários de geração de atributos 

Além do cálculo convencional, realizado para as séries apenas na escala de tempo 

e espectro de potência originais, cada um dos 42 atributos é calculado também nos esque-

mas multiescala e multifrequência propostos nesta tese, visando investigar a hipótese. 

O esquema multiescala consiste em calcular um mesmo atributo para diferentes 

fatores de escala k da série temporal tomando k = 1, 2, ..., 10, onde a série é transformada 

calculando-se a média dentro de janelas consecutivas e não sobrepostas de k pontos amos-

trais, de maneira análoga ao procedimento da entropia multiescala (vide Figura 17). Com 

isso, o número de amostras da série é gradualmente reduzido sem alterar a sua duração 

de tempo original, pois produz-se amostras mais espaçadas no tempo. Como os dados em 

estudo foram coletados a 100 Hz, este esquema permite analisar as séries com uma reso-

lução máxima de 0,01 s, quando k = 1, e mínima de 0,1 s, quando k = 10, como mostra a 

Figura 26 para uma série posturográfica em uma janela de 1 s de duração. 
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Figura 26. Série posturográfica representada para os fatores de escala 1, 2 e 10. 

 Fonte: o autor. 

 

Como discutido, o processo de escalamento tem como consequência a redução do 

número de pontos amostrais da série, o que pode prejudicar a precisão dos atributos de 

forma geral. Neste cenário, a entropia amostral é a métrica mais sensível, requerendo de 

10n a 20n pontos para a obtenção de boas estimativas [193], ou seja, de 100 a 400 pontos 

quando n = 2, como na tese. Diante disso, foi escolhido um fator máximo de escala igual 

a 10, que reduz o comprimento das séries em estudo de 6000 para 600 pontos amostrais. 

O esquema multifrequência consiste em calcular um mesmo atributo para diferen-

tes espectros de potência da série, que são obtidos empregando filtragem digital do tipo 

Butterworth passa-baixa sem atraso de 4ª ordem [17], [188] com três frequências de corte 

praticadas na literatura para séries posturográficas: 10 Hz [17], 5 Hz [194] e 2,5 Hz [168].  

Como estas séries possuem a maior parte da potência espectral concentrada abaixo de 1 

Hz em geral [148], tal procedimento permite atenuar os artefatos de mais alta frequência 

sem causar perda de informação significante. Em outras palavras, isso permite suavizar 

gradualmente as séries, ajudando a evidenciar padrões relevantes distorcidos por eventu-

ais artefatos e ruídos presentes nos dados. 

Em ambos os esquemas multiescala e multifrequência, obtêm-se uma curva do 

atributo, ou em função do fator de escala, no primeiro caso, ou então em função da fre-

quência de filtragem, no segundo caso, conforme exemplifica a Figura 27 para o atributo 

expoente de escala calculado para uma série posturográfica na direção x. Neste contexto, 
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são introduzidas seis técnicas de parametrização destas curvas para valores discretos, vi-

sando capturar diferentes características: 

 Técnica do somatório: inspirada no índice de complexidade da entropia multies-

cala (vide subseção 3.5.2), esta técnica consiste em calcular a soma dos valores 

da curva, estimando assim a área sob a curva. 

 Técnica da média: consiste em calcular a média entre os valores da curva, esti-

mando assim o comportamento médio do atributo. 

 Técnica da variância: consiste em calcular a variância entre os valores da curva, 

estimando assim a dispersão do atributo em torno do valor médio. 

 Técnica do coeficiente angular: consiste em calcular o coeficiente angular de uma 

linearização da curva, descrevendo assim a taxa de variação do atributo. 

 Técnica do somatório sinalizado: consiste em calcular a soma dos valores da 

curva, multiplicando o resultado por -1 caso ela seja decrescente, ou mantendo o 

resultado caso seja crescente. O comportamento da curva é determinado com a 

técnica do coeficiente angular, onde um coeficiente positivo representa curva 

crescente, e um coeficiente negativo, curva decrescente. 

 Técnica da média sinalizada: análoga à técnica anterior, só que utilizando a média 

dos valores da curva ao invés do somatório. 

  

Figura 27. Curva de um atributo calculado nos esquemas multiescala (esquerda) e multifrequência (direita). 

Fonte: o autor. 
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Diante do exposto, como pode ser visto na Figura 24, são avaliados oito cenários 

de geração de atributos para a classificação, sendo que o primeiro deles é o cenário padrão 

da literatura, enquanto os demais, até onde se sabe, são inéditos da tese. São eles: 

 1º cenário: utilizando apenas os 42 atributos calculados no esquema convencional. 

 2º cenário: combinando os atributos convencionais com os multiescala e multifre-

quência calculados com a técnica do somatório, totalizando assim 126 atributos. 

 3º cenário: combinando os atributos convencionais com os multiescala e multifre-

quência calculados com a técnica da média, totalizando assim 126 atributos. 

 4º cenário: combinando os atributos convencionais com os multiescala e multifre-

quência calculados com a técnica da variância, totalizando assim 126 atributos. 

 5º cenário: combinando os atributos convencionais com os multiescala e multifre-

quência calculados com a técnica do coeficiente angular, totalizando assim 126 

atributos. 

 6º cenário: combinando os atributos convencionais com os multiescala e multifre-

quência calculados com a técnica do somatório sinalizado, totalizando assim 126 

atributos. 

 7º cenário: combinando os atributos convencionais com os multiescala e multifre-

quência calculados com a técnica da média sinalizada, totalizando assim 126 atri-

butos. 

 8º cenário: combinando os atributos convencionais com os multiescala e multifre-

quência calculados com todas as seis técnicas propostas, totalizando assim 546 

atributos. 

As informações supracitadas podem ser melhor visualizadas na Tabela 5, que in-

dica a quantidade total e os tipos de atributos incluídos em cada um dos oito cenários de 

classificação avaliados. Em todos os cenários, os atributos foram normalizados para uma 

faixa de valores entre zero e um, para que todos tivessem a mesma influência durante a 

classificação [38]. 

5.3.2. Etapa de Seleção de Atributos 

Como pode ser visto na Figura 24, antes da etapa de classificação com os modelos 

tradicionais de AM, os atributos passam por uma etapa de seleção, visando eliminar in-

formações redundantes para aprimorar o desempenho dos modelos. Conforme discutido 



66 

 

anteriormente, estudos correlatos já mostraram a relevância deste procedimento para a 

classificação de séries posturográficas (vide seção 4.2). 

Para isso, é utilizada a implementação disponível no software WEKA [195] do 

algoritmo Correlation-based Feature Selection em conjunto com o método de busca best 

first, ambos com parâmetros de configuração padrão do software. Decidiu-se utilizar um 

método de seleção da categoria filtro porque assim, em cada cenário de classificação ava-

liado na tese, obtém-se um subconjunto padronizado de atributos para os diferentes mo-

delos de AM testados (vide subseção 2.2.2). É importante mencionar que a seleção foi 

realizada a partir das instâncias de treinamento, para não haver influência dos dados de 

teste no processo de escolha dos atributos mais discriminativos. 

5.3.3. Etapa de Classificação 

Nesta última etapa de classificação dos dados, são empregados seis modelos tra-

dicionais de AM utilizados com sucesso na literatura para lidar com séries temporais pos-

turográficas. Estes modelos são listados na Tabela 6, juntamente com os respectivos al-

goritmos do software WEKA utilizados e com os diferentes parâmetros de configuração 

testados, seguindo recomendações bem sucedidas de estudos correlatos (vide seção 4.2). 

Considerando todas estas variações, são empregados 20 modelos no total. 

Tabela 5. Atributos incluídos nos cenários de classificação. 
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Tabela 6. Modelos tradicionais de AM avaliados na tese. 

Modelo de 

AM 

Algoritmo do 

WEKA 
Parâmetros de configuração 

Estudo(s) corre-

lato(s) 

Acrô-

nimo 

AD J48 (C4.5) 

-Poda desabilitada. 

-Demais parâmetros padrão. 

Giovanini et al. 

[16]. 
AD1 

-Poda habilitada. 

-Demais parâmetros padrão. 
Goh et al. [183]. AD2 

FA 
RandomFo-

rest 

-Geração de 100 árvores. 

-06 atributos por árvore. 

-Demais parâmetros padrão. 

Goh et al. [183]. FA 

k-NN IBk 

-Variando k = 1, 3, ..., 19. 

-Distância Euclidiana. 

-Demais parâmetros padrão. 

Saripalle et al. [42], 

Rasku [184], Goh 

et al. [183]. 

k-NN 

MLP 
Multilayer-

Perceptron 

-500 épocas de treinamento. 

-Tamanho do conjunto de validação: 

0%. 

-Learning rate: 0,3. 

-Momentum: 0,2. 

-Validation threshold: 20. 

Demais parâmetros padrão. 

Goh et al. [183], 

Giovanini e Nie-

vola [184]. 

MLP1 

-10 mil épocas de treinamento. 

-Tamanho do conjunto de validação: 

5%. 

-Learning rate: 0,3. 

-Momentum: 0,2. 

-Validation threshold: 20. 

Demais parâmetros padrão. 

Giovanini [196]. MLP2 

-10 mil épocas de treinamento. 

-Tamanho do conjunto de validação: 

10%. 

-Learning rate: 0,3. 

-Momentum: 0,2. 

-Validation threshold: 20. 

Demais parâmetros padrão. 

Giovanini [196]. MLP3 

NB NaiveBayes Todos os parâmetros padrão. 
Goh et al. [183], 

Giovanini [196]. 
NB 

SVM LibSVM 

-Kernel: RBF. 

-Grau do kernel: 3  

-Custo: 1,0. 

-Demais parâmetros padrão. 

Kim et al. [182], 

Giovanini [196]. 
SVM1 

-Kernel: RBF. 

-Grau do kernel: 3  

-Custo: 10,0. 

-Demais parâmetros padrão. 

Kim et al. [182], 

Saripalle et al. [42]. 
SVM2 

-Kernel: polinomial. 

-Grau do kernel: 4  

-Custo: 0,09. 

-Demais parâmetros padrão. 

Goh et al. [183], 

Saripalle et al. [42]. 
SVM3 
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5.3.4. Avaliação da Abordagem 

Para a avaliação da abordagem, foram utilizadas as três bases de dados apresenta-

das na seção 5.2 em conjunto com os oito cenários de classificação elucidados na subse-

ção 5.3.1, que objetivam a investigação da hipótese de pesquisa. Em todos os casos, o 

desempenho foi avaliado para os 20 modelos de AM considerados na abordagem. Este 

processo pode ser descrito por meio dos seguintes passos: 

(i) Para cada uma das três bases de dados: 

(ii) Para cada um dos 20 modelos de AM incluídos na abordagem: 

(iii) Para cada um dos oito cenários de classificação propostos: 

(iv) Avalia o desempenho do modelo dentro de 15 repetições. 

Com relação ao passo (iv), como método de avaliação de desempenho, foi utili-

zada a validação cruzada com 10 partições para os experimentos envolvendo as bases 1 e 

2. Já para a base 3, que conta com um número mais baixo de instâncias (vide Tabela 4), 

foi utilizado um método mais apropriado para estes casos [38]: o leave-one-out, que con-

siste na validação cruzada com um número de partições igual ao número total de instân-

cias da base (114, a saber). Em todos os casos, a acurácia foi adotada como métrica de 

desempenho. Isso porque o número de instâncias entre classes é perfeitamente balanceado 

nas bases 2 e 3, e apenas sutilmente desbalanceado na base 1. 

Como primeiro passo para a investigação da hipótese, avaliou-se a relevância dos 

atributos calculados nos esquemas convencional, multiescala e multifrequência por meio 

dos resultados da seleção de atributos. Mais especificamente, verificou-se o percentual de 

atributos destas três categorias que foram selecionados nos cenários de classificação pro-

postos. O primeiro cenário foi desconsiderado desta análise por envolver somente atribu-

tos do esquema convencional. Nesta investigação, a observação de um maior percentual 

de atributos multiescala e multifrequência poderia sugerir superioridade destes em relação 

aos convencionais, confirmando a hipótese de pesquisa. 

Na sequência, avaliou-se a relevância dos cenários de classificação propostos na 

tese em relação ao cenário convencional. Para isso, foi considerado o desempenho médio 

da abordagem em cada cenário, calculado como sendo a média entre as acurácias resul-

tantes de todos os modelos naquele cenário. Neste contexto, o desempenho médio no 

primeiro cenário, que envolve apenas atributos do esquema convencional, foi comparado 
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com o desempenho nos demais cenários, que envolvem a inclusão de atributos multies-

cala e multifrequência. Essas comparações foram feitas com o teste U de Mann-Whitney 

no ambiente Matlab. Nesta investigação, a observação de melhores desempenhos para os 

cenários propostos em relação ao convencional poderia ajudar a confirmar a hipótese de 

pesquisa. 

Por fim, foi realizada uma última investigação sobre os efeitos dos cenários pro-

postos para cada um dos modelos de AM individualmente. Mais especificamente, para 

cada modelo, foram identificados os melhores cenários, ou seja, aqueles que proporcio-

naram o maior aumento de acurácia, tendo como base a acurácia no cenário convencional. 

5.4. Abordagem de Classificação Baseada em Redes Convolucionais 

A Figura 28 mostra um fluxograma da abordagem de classificação de séries tem-

porais posturográficas baseadas em redes convolucionais proposta na tese. Cada etapa da 

abordagem será discutida ao longo da presente seção. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 28. Fluxograma da abordagem de classificação baseada em redes convolucionais da tese. 

Fonte: o autor. 

 

Base de dados 

Uma instância 

CPx CPy 

 

Separação em treino, teste 
e validação 

Cenários 1 
ou 2? 

Normalização 

Extração de subsequências 

Rede Convolucional  
(quatro cenários) 

Maximização 

N
ão

 

Sim 

Classe inferida 



70 

 

5.4.1. Etapa de Separação dos Dados 

Nesta etapa da abordagem, para uma dada base de dados, as instâncias são sepa-

radas em três conjuntos fixos visando a avaliação de desempenho pelo método holdout, 

(vide subseção 2.2.1), sendo um deles de treino, o outro de validação, e o último de teste. 

Em outras palavras, isso implica em separar os sujeitos de pesquisa de cada base nestes 

três conjuntos. Ao invés de fazer essa separação de forma aleatória, buscou-se primeiro 

avaliar a similaridade entre os sujeitos de um mesmo grupo, e depois garantir que àqueles 

com maior similaridade fossem alocados em conjuntos distintos, proporcionando assim 

maior diversidade nestes conjuntos. Este processo pode ser descrito por meio dos seguin-

tes passos: 

(i) Para cada uma das três bases de dados: 

(ii) Para cada um dos dois grupos de sujeitos (i.e., classes): 

(iii) Para cada sujeito: 

(iv) Calcula um vetor de 42 atributos. 

(v) Emprega o algoritmo k-médias com k = 3, para formar 3 grupos. 

(vi) Para cada um dos três grupos formados: 

(vii) Sorteia 70% dos sujeitos para o conjunto de treino. 

(viii) Sorteia 10% dos sujeitos para o conjunto de validação. 

(ix) Sorteia 20% dos sujeitos para o conjunto de teste. 

Com relação ao passo (iv), cada sujeito é representado por um vetor de 42 atribu-

tos calculados no esquema convencional, os mesmos considerados na abordagem baseada 

em modelos tradicionais (vide subseção 5.3.1). Este vetor é calculado no Matlab fazendo 

a média entre os vetores de todas as instâncias provenientes de cada sujeito.  

Sobre o passo (v), foi utilizada a implementação do algoritmo k-médias disponível 

no Matlab. O uso do parâmetro k = 3 permite separar os sujeitos de cada classe em três 

grupos distintos em função da similaridade. Então, ao misturar de forma aleatória sujeitos 

destes três grupos para compor os conjuntos de treino, validação e teste, garante-se maior 

diversidade no treinamento e avaliação da abordagem. 

5.4.2. Etapa de Maximização dos Dados 

Como pode ser visto na Figura 28, dois dos quatro cenários de classificação testa-

dos, que serão explicados na sequência, envolvem uma etapa de maximização dos dados 
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(ou data augmentation). Essa etapa destina-se a proporcionar maior diversidade em ter-

mos de espectro de potências dos dados, visando assim a aprendizagem de padrões mul-

tifrequência para a investigação da hipótese de pesquisa. Para isso, cada instância dos 

conjuntos de treino, validação e teste é filtrada no Matlab a 2,5 Hz com um filtro Butter-

worth passa-baixa sem atraso de 4ª ordem, duplicando assim o tamanho destes conjuntos, 

visto que as instâncias originais (sem filtragem) são mantidas. 

Neste contexto, testes preliminares mostraram que o uso de várias frequências de 

corte, tal como feito na abordagem anterior, apenas aumenta o tempo de treinamento (por 

maximizar ainda mais os dados) sem trazer melhorias de desempenho. Isso porque, como 

os principais componentes espectrais da série se concentram abaixo de 1 Hz, a filtragem 

acima deste limiar para diferentes frequências de corte produz séries altamente similares 

entre si, cujas diferenças parecem não ser percebidas pela abordagem. Por este motivo, 

optou-se somente pela menor frequência de corte praticada na literatura para séries pos-

turográficas: 2,5 Hz. 

5.4.3. Etapa de Normalização dos Dados 

Nesta etapa, cada instância dos conjuntos de treino, validação e teste é normali-

zada no Matlab para uma faixa de amplitude excursionando entre zero e um, tal como: 

𝐶𝑃𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚(𝑛) =
𝐶𝑃𝑥(𝑛) − 𝐶𝑃𝑥𝑚𝑖𝑛

𝐶𝑃𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝐶𝑃𝑥𝑚𝑖𝑛
,     𝑛 = 1, … , 𝑚 (32) 

𝐶𝑃𝑦𝑛𝑜𝑟𝑚(𝑛) =
𝐶𝑃𝑦(𝑛) − 𝐶𝑃𝑦𝑚𝑖𝑛

𝐶𝑃𝑦𝑚𝑎𝑥 − 𝐶𝑃𝑦𝑚𝑖𝑛
,     𝑛 = 1, … , 𝑚 (33) 

Sendo CPxmin e CPxmax o mínimo global e o máximo global, respectivamente, da série na 

direção x (o mesmo se aplica para a série na direção y).  

Conforme discutido na subseção 2.3.4, este procedimento é comum na literatura 

e visa normalizar a faixa de ativação dos neurônios da rede, permitindo agilizar o treina-

mento. Ademais, isso permite igualar a influência das séries em termos de amplitude no 

processo de classificação. Com isso, por um lado, perde-se informação em termos de ex-

cursão em amplitude das séries, que caracteriza a estabilidade postural do indivíduo (vide 

subseção 3.5.1). Por outro lado, pode-se focar em distinguir os sujeitos por meio das es-
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truturas temporais das séries, que além de descreverem diversas outras propriedades im-

portantes do controle postural (vide subseção 3.5.2), têm-se mostrado mais discriminantes 

do que a excursão em amplitude na literatura [20], [148]. A Figura 29 ilustra este processo 

para duas séries posturográficas de 60 s na direção x, uma de um adulto e outra de um 

idoso, antes e depois da normalização. 

  

Figura 29. Séries posturográficas antes (esquerda) e depois (direita) da normalização. 

Fonte: o autor. 

5.4.4. Etapa de Extração de Subsequências 

Nesta etapa, as séries são divididas em subsequências de menor comprimento para 

posterior inserção na rede convolucional (vide subseção 2.3.4). Para isso, no Matlab, em-

prega-se uma janela deslizante de 5000 pontos amostrais, que representa 83% do tamanho 

total das séries, com passo de deslizamento igual a 20 pontos. Esses ajustes foram feitos 

com base em estudos correlatos que obtiveram resultados promissores ao utilizar uma 

janela de tamanho igual a 90% do comprimento das séries em estudo [12], [14] e passo 

de deslizamento inferior a 30 pontos [7], [14]. Com isso, cada instância deu origem a 51 

subsequências, que são inseridas separadamente na rede convolucional. Em outras pala-

vras, os conjuntos de treino, validação e teste são maximizados 51 vezes. 

5.4.5. Etapa de Classificação 

Nesta etapa, utiliza-se uma rede neural convolucional para a classificação dos da-

dos por meio da aprendizagem automática de características. Para a investigação da hi-

pótese de pesquisa, quatro cenários de classificação são avaliados no total (Figura 30): 
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 1º cenário (padrão da literatura): desconsidera a etapa de maximização dos dados 

e emprega uma rede de apenas dois estágios encadeados. 

 2º cenário (foco na aprendizagem multiescala): desconsidera a etapa de maximi-

zação dos dados e emprega uma rede de três estágios encadeados. 

 3º cenário (foco na aprendizagem multifrequência): considera a etapa de maximi-

zação dos dados e emprega uma rede de apenas dois estágios encadeados. 

 4º cenário (combinação entre aprendizagens multiescala e multifrequência): con-

sidera a etapa de maximização dos dados e emprega uma rede de três estágios. 

 

 

Figura 30. Ilustração dos quatro cenários experimentais de classificação da tese. 

Fonte: o autor. 

O primeiro cenário é o cenário mais praticado na literatura, onde a análise multi-

frequência dos dados é inexistente e a análise multiescala se limita a apenas dois estágios 

(vide seção 4.3). O segundo cenário apresenta a inclusão de um terceiro estágio na rede, 

no intuito de investigar o impacto no desempenho da abordagem ao analisar mais escalas 
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de tempo das séries, ou seja, mais padrões multiescala. O terceiro cenário retorna à rede 

de apenas dois estágios, mas inclui a maximização dos dados, visando investigar os efei-

tos da análise de padrões multifrequência. Por fim, o quarto cenário une as duas estraté-

gias anteriores: inclusão de um terceiro estágio na rede e maximização dos dados, objeti-

vando avaliar a combinação das aprendizagens multiescala e multifrequência.  

Neste contexto, o tamanho dos conjuntos de treino, validação e teste varia entre 

os cenários de classificação devido à inclusão ou não da maximização dos dados, como 

mostra a Tabela 7 para as três bases em estudo. Tomando como exemplo a base 3, que 

possui originalmente 114 instâncias no total (vide Tabela 4), esta quantia sobe para 5.814 

instâncias no primeiro e segundo cenários (114 instâncias × 51 subsequências), que não 

empregam maximização, e para 11.628 instâncias no terceiro e quarto cenários (114 ins-

tâncias × 2 tipos de filtragem × 51 subsequências), que empregam maximização. Estas 

instâncias são divididas sempre na proporção de 70%, 10% e 20% entre os conjuntos de 

treino, validação e teste, respectivamente, conforme elucidado na subseção 5.4.1.  

Tabela 7. Tamanho dos conjuntos de treino, validação e teste nos cenários de classificação. 

 

1º e 2º cenários 3º e 4º cenários 

Instâncias 

por conjunto 
Total 

Instâncias por 

conjunto 
Total 

Base 1 

Treino 67.932 

97.308 

135.864 

194.616 Validação 9.792 19.584 

Teste 18.972 37.944 

Base 2 

Treino 30.600 

44.064 

61.200 

88.128 Validação 4.896 9.792 

Teste 8.568 17.136 

Base 3 

Treino 3.978 

5.814 

7.956 

11.628 Validação 612 1.224 

Teste 1.224 2.448 

 

Em todos os cenários de classificação ilustrados na Figura 30, a rede convolucio-

nais possui dois canais de entrada para a inserção simultânea de subsequências oriundas 

das séries nas direções x e y. Essa solução foi inspirada no estudo de Zheng et al. [7] sobre 

classificação de séries temporais multivariadas (vide seção 4.3). Ademais, a rede possui 

uma estrutura padrão, onde cada estágio envolve uma camada de convolução seguida por 

uma camada de sub-amostragem. 
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Cada camada de convolução emprega 8 filtros de comprimento igual a 5 pontos 

amostrais para a aprendizagem dos mapas de características a partir dos dados de entrada, 

juntamente com a função de ativação ReLU. As camadas de sub-amostragem empregam 

função de média aritmética dentro de janelas consecutivas e não sobrepostas com 10 pon-

tos amostrais de comprimento. Com isso, são extraídas características das séries em dife-

rentes escalas de tempo, como ilustra a Figura 31 para o terceiro e quarto cenários, que 

envolvem três estágios cada. 

 

Figura 31. Ilustração da análise de diferentes escalas temporais das séries ao longo da rede. 

Fonte: o autor. 

Após a aprendizagem de características, os mapas seguem para o módulo de clas-

sificação, composto por neurônios de entrada seguidos por uma função softmax, a qual 

permite minimizar significativamente o tempo de treinamento em comparação com o uso 

de uma MLP. Todas as implementações foram feitas no Matlab R2018 como auxílio da 

toolbox Deep Learning. 

Redes convolucionais de configurações similares às supracitadas já foram utiliza-

das com sucesso na literatura para a classificação de séries temporais, inclusive séries 
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derivadas do movimento humano, conforme abordado na seção 4.3. No entanto, é impor-

tante destacar que o objetivo nesta tese não é encontrar valores ótimos para os parâmetros 

de configuração visando alcançar o melhor desempenho possível. O real propósito é ado-

tar valores promissores com base em estudos correlatos bem sucedidos e mantê-los fixos 

para os diferentes cenários de classificação propostos, avaliando assim os efeitos dos ce-

nários no desempenho da abordagem.  

5.4.6. Avaliação da Abordagem 

Para a avaliação da abordagem em questão, foram utilizadas as três bases de dados 

apresentadas na seção 5.2 em conjunto com os quatro cenários de classificação discutidos 

na subseção 5.4.5, que visam a investigação da hipótese de pesquisa. Esse processo de 

avaliação pode ser descrito por meio dos seguintes passos: 

(i) Para cada uma das três bases de dados: 

(ii) Para cada um dos quatro cenários de classificação propostos: 

(iii) Enquanto o critério de parada não é satisfeito: 

(iv) Treina a rede utilizando o conjunto de treinamento. 

(v) Avalia o desempenho da rede no conjunto de validação. 

(vi) Avalia o desempenho da rede no conjunto de teste. 

 

Com relação ao passo (iv), o treinamento da rede para a otimização dos parâmetros 

foi realizado com o algoritmo de retropropagação combinado com o método estocástico 

de descida do gradiente, adotando a entropia cruzada como função de custo a ser minimi-

zada [14]. Além disso, utilizou-se momentum de 0,9 [7], [13], [81] e divisão dos dados 

em mini-lotes normalizados de tamanho 128 [14], [81]. A taxa de aprendizagem foi ajus-

tada para cada base em função do número de instâncias, sendo 1×10-3, 1x10-4 e 1x10-5 

para as bases 1, 2 e 3, respectivamente, com decaimento linear [81] em todos os casos. 

O treinamento da rede é feito de forma iterativa sobre o conjunto de treino, sendo 

que, a cada 50 iterações concluídas, realizou-se o passo (v) de avaliação de desempenho 

no conjunto de validação por meio da acurácia. Este processo se repetiu até que a acurácia 

de validação parasse de melhorar dentro de 15 verificações consecutivas, ou então até que 

o limite de 500 épocas de treinamento fosse atingido, que figuram como critério de parada 

do passo (iii). Após encerrado o treinamento, verificou-se a acurácia da rede no conjunto 

de teste, realizando para isso o esquema de voto (vide subseção 2.3.4), onde o rótulo de 
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classe inferido para uma dada instância é calculado como a moda (i.e., valor mais fre-

quente) entre os rótulos inferidos para todas as suas subsequências. Este processo foi feito 

via holdout, ou seja, ocorre dentro de uma única repetição para conjuntos fixos de treino, 

validação e teste, cuja composição foi elucidada na subseção 5.4.1.  

Todos os experimentos em questão foram realizados em uma máquina do PPGIa 

com processador i7-3770 de 3.40 GHz (64 bits) e 8 GB de memória RAM, equipada com 

uma placa gráfica NVIDIA Titan X com 3584 núcleos e 12 GB de memória, que foi doada 

pela empresa NVIDIA como forma de apoio a este projeto. 

Após os experimentos, para a investigação da hipótese, comparou-se o desempe-

nho da abordagem entre os quatro cenários de classificação para as três bases de dados. 

Neste contexto, melhores desempenhos para o segundo, terceiro e quarto cenários pode-

riam sugerir a superioridade das aprendizagens multiescala e multifrequência para a clas-

sificação de séries posturográficas em relação à aprendizagem convencional, sustentando 

a hipótese de pesquisa. Complementarmente, analisou-se quais bases renderam os melho-

res desempenhos, ou seja, quais fenômenos de controle postural puderam ser melhor iden-

tificados com a abordagem proposta. 

5.5. Considerações Finais 

Este capítulo apresentou o método proposto na tese, que envolve essencialmente 

duas abordagens de classificação de séries temporais posturográficas, uma baseada em 

modelos tradicionais de AM e a outra em redes convolucionais. Ambas as abordagens são 

avaliadas em um cenário experimental convencional, que remete às práticas mais comuns 

da literatura, e depois em cenários mais sofisticados, envolvendo estratégias de aprendi-

zagem de padrões multiescala e multifrequência dos dados. Isso com o intuito de compa-

rar o desempenho das abordagens entre tais cenários, avaliando assim a validade da hipó-

tese de pesquisa. 
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Capítulo 6 

6. Resultados Experimentais 

6.1. Considerações Iniciais 

Neste capítulo, apresentam-se na seção 6.2 os resultados alcançados com o mé-

todo proposto na tese, seguido então por uma discussão detalhada dos achados na seção 

6.3, a partir da qual avalia-se a validade da hipótese de pesquisa 

6.2. Resultados 

6.2.1. Abordagem de Classificação Baseada em Modelos Tradicionais 

Primeiramente, para o cálculo da entropia amostral durante a etapa de extração de 

atributos, as séries foram submetidas ao detrending EMD para a remoção das quatro IMFs 

de menor frequência, com componentes principais até 1 Hz (vide subseção 5.3.1). Neste 

contexto, a Tabela 8 mostra os valores de frequência que concentram 99% da potência 

espectral das cinco últimas IMFs para as séries nas direções x e y das bases em estudo. 

São exibidos os valores médios e os respectivos desvios, considerando todas as instâncias 

de cada base, bem como o percentual de instâncias cuja concentração excedeu o limiar de 

1 Hz. Como pode ser observado, um percentual significativo das quintas últimas IMFs 

tem concentração acima de 1 Hz. Assim, decidiu-se pela remoção das quatro últimas ape-

nas. 
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Tabela 8. Levantamento da concentração espectral das cinco últimas IMFs dos dados. 

 
5ª última 4ª última Antepenúltima Penúltima Última 

CPx CPy CPx CPy CPx CPy CPx CPy CPx CPy 

Base 1 

Média (Hz) 0,81 0,80 0,43 0,43 0,25 0,26 0,18 0,18 0,14 0,14 

Desvio (Hz) 0,32 0,32 0,15 0,14 0,07 0,07 0,03 0,03 0,01 0,01 

> 1 Hz (%) 20,6 19,8 0,5 0,2 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

Base 2 

Média (Hz) 0,81 0,80 0,43 0,43 0,25 0,26 0,18 0,18 0,14 0,14 

Desvio (Hz) 0,32 0,32 0,15 0,14 0,07 0,07 0,03 0,03 0,01 0,01 

> 1 Hz (%) 20,6 19,8 0,5 0,2 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

Base 3 

Média (Hz) 0,75 0,70 0,41 0,41 0,24 0,24 0,18 0,18 0,15 0,15 

Desvio (Hz) 0,26 0,26 0,13 0,13 0,06 0,06 0,03 0,03 0,00 0,00 

> 1 Hz (%) 18,1 19,3 0,3 0,5 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

Na sequência, a Figura 32 exibe a composição das três bases de dados em estudo 

após a seleção de atributos, tendo em vista os sete cenários de classificação propostos na 

tese, que incorporam atributos calculados nos esquemas convencional, multiescala e mul-

tifrequência. O primeiro cenário foi desconsiderado por incluir apenas atributos oriundos 

do esquema convencional (vide subseção 5.3.1). 

 

  

Figura 32. Composição das bases de dados em estudo após a seleção de atributos. 
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Com relação ao desempenho da abordagem, a Figura 33 mostra, para cada uma 

das bases em estudo, uma curva da acurácia geral para os oito cenários de classificação 

avaliados. Em cada cenário, essa acurácia geral foi calculada como sendo a média entre 

as acurácias resultantes de todos os 20 modelos de AM. Na figura, marcadores preenchi-

dos representam diferença estatisticamente significante (p < 0,05) entre a acurácia geral 

do cenário observado e àquela do primeiro cenário.  

 

Figura 33. Curvas da acurácia geral nos oito cenários avaliados para as três bases de dados. 

Na Figura 33, tomando como referência o primeiro cenário, observa-se um au-

mento sutil e variável da acurácia geral ao longo das três curvas, que atinge um cresci-

mento máximo de: 6,7 pontos percentuais (pp) para a Base 1 no oitavo cenário; 2,3 pp 

para a Base 2, também no oitavo cenário, e; 3,6 pp para a Base 3 no quinto cenário. Em 

média, comparado ao primeiro cenário, os cenários propostos na tese renderam um au-

mento na acurácia geral de: 3,1 ± 1,7 pp para a Base 1; 1,0 ± 0,8 pp para a Base 2, e; 2,7 

± 0,6 pp para a Base 3. 

Sobre o desempenho individual da abordagem para cada modelo de AM testado, 

primeiramente, a Figura 34 exibe um histograma da contagem de quantas vezes cada ce-

nário avaliado rendeu melhor acurácia que os demais para as três bases em estudo. Por 

exemplo, para a Base 1, percebe-se que todos os 20 modelos atingiram sua maior acurácia 

no oitavo cenário em comparação com os demais. 
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Figura 34. Histograma de contagem dos melhores cenários de classificação para as três bases de dados. 

Na sequência, para cada modelo de AM, a Figura 35 mostra uma comparação 

entre a acurácia obtida no primeiro cenário, a acurácia média calculada entre os cenários 

propostos (2º a 8º cenários), e a acurácia resultante no melhor cenário, i.e., a maior ob-

servada dentre os oito cenários experimentais. Tais resultados são exibidos para as três 

bases em estudo, sendo que, em cada caso, os modelos foram organizados da maior para 

a menor diferença de acurácia observada entre o primeiro cenário e o melhor cenário.  

Complementarmente, para cada modelo de AM, a Tabela 9 exibe uma relação das 

acurácias obtidas tanto no primeiro cenário quanto no melhor cenário, juntamente com o 

aumento de acurácia observado de um para o outro (em pontos percentuais). Esses resul-

tados são mostrados para as três bases de dados em estudo. 

0

10

20

1º 2º 3º 4º 5º 6º 7º 8º

0 0 0 0 0 0 0

20

C
o

n
ta

ge
m

Cenário de classificação

BASE 1

0

10

20

1º 2º 3º 4º 5º 6º 7º 8º

0

3

0

3
1

0 0

13

C
o

n
ta

ge
m

Cenário de classificação

BASE 2

0

10

20

1º 2º 3º 4º 5º 6º 7º 8º

0

8

0
2

5

1
0

4C
o

n
ta

ge
m

Cenário de classificação

BASE 3



82 

 

 

 

 

Figura 35. Curvas das acurácias individuais dos modelos de AM nas três bases de dados. Os retângulos em 

cinza indicam o cenário que rendeu a melhor acurácia para cada modelo. 
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Tabela 9. Relação das acurácias individuais dos modelos de AM para as três bases de dados. 

 
Base 1 – Acurácias (%) Base 2 – Acurácias (%) Base 3 – Acurácias (%) 

1º Melhor Aumento 1º Melhor Aumento 1º Melhor Aumento 

MLP1 83,5 94,6 (8) 11,1 57,8 62,4 (8) 4,6 63,8 70,8 (5) 7,0 

MLP2 83,0 93,7 (8) 10,7 57,3 59,2 (8) 1,9 65,1 67,4 (2) 2,3 

MLP3 83,1 93,6 (8) 10,4 57,7 59,4 (8) 1,8 65,1 69,5 (6) 4,4 

SVM1 76,1 82,5 (8) 6,4 57,6 58,9 (2) 1,3 65,8 77,2 (8) 11,4 

SVM2 79,8 87,0 (8) 7,2 58,8 59,5 (2) 0,7 68,4 71,9 (2) 3,5 

1NN 78,8 86,0 (8) 7,2 58,9 63,2 (5) 4,4 62,3 64,0 (2) 1,8 

3NN 81,6 87,4 (8) 5,8 61,4 63,0 (8) 1,6 64,9 66,7 (2) 1,8 

5NN 82,0 87,9 (8) 6,0 61,5 64,0 (8) 2,5 63,2 69,3 (4) 6,1 

7NN 82,0 87,8 (8) 5,8 61,3 63,8 (8) 2,5 65,8 71,9 (5) 6,1 

9NN 82,0 87,6 (8) 5,6 61,1 63,9 (8) 2,7 66,7 72,8 (5) 6,1 

11NN 82,2 87,7 (8) 5,5 61,2 63,6 (4) 2,4 64,9 70,2 (5) 5,3 

13NN 82,4 87,5 (8) 5,1 60,8 63,0 (4) 2,2 68,4 69,3 (2) 0,9 

15NN 81,9 87,4 (8) 5,5 60,6 62,7 (8) 2,1 65,8 71,9 (8) 6,1 

17NN 81,9 87,2 (8) 5,2 60,3 62,4 (8) 2,0 63,2 71,9 (8) 8,8 

19NN 82,0 87,0 (8) 5,0 60,0 62,4 (4) 2,3 66,7 73,7 (8) 7,0 

AD1 79,5 83,5 (8) 4,0 56,8 58,8 (8) 2,0 64,0 68,4 (4) 4,4 

AD2 79,9 83,6 (8) 3,7 56,5 59,1 (8) 2,5 53,0 64,9 (2) 11,9 

FA 84,3 90,0 (8) 5,7 61,1 65,0 (8) 3,9 63,5 70,4 (5) 6,8 

NB 69,7 73,4 (8) 3,7 58,6 59,3 (2) 0,7 70,2 73,7 (2) 3,5 

Logistic 77,6 93,1 (8) 15,4 57,5 61,8 (8) 4,3 68,4 71,1 (2) 2,6 

O número sobrescrito entre parênteses indica o cenário no qual a melhor acurácia foi obtida. 

6.2.2. Abordagem de Classificação Baseada em Redes Convolucionais 

Na Figura 36, para as três bases em estudo, são comparados os valores percentuais 

de acurácia obtidos com a abordagem baseada em redes convolucionais nos quatro cená-

rios experimentais de classificação (vide subseção 5.4.5). 

 

Figura 36. Acurácias da abordagem baseada em redes convolucionais. Os asteriscos (*) e as cruzes (†) 

indicam, respectivamente, o melhor e o pior resultado em cada base de dados. 
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6.3. Discussão 

6.3.1. Abordagem de Classificação Baseada em Modelos Tradicionais 

Tipos mais discriminantes de atributos 

Por meio de uma inspeção geral da Figura 32, nota-se para as três bases que a 

seleção de atributos resultou uma mistura de atributos calculados nos esquemas conven-

cional, multiescala e multifrequência, sendo que a concentração de cada um desses tipos 

variou de cenário para cenário. Em uma análise mais ampla, isso sugere que todos os três 

tipos de atributos são capazes de capturar padrões discriminantes do controle postural 

contidos nas séries em estudo. 

Entretanto, deve-se salientar que o oitavo cenário figurou como um dos mais pro-

missores durante os experimentos, como será detalhado na sequência. Nele, em compa-

ração com os demais, observa-se maior prevalência de atributos multiescala e multifre-

quência (Figura 32). Estes achados demonstram a relevância e também uma possível su-

perioridade de tais atributos frente aos atributos convencionais para a classificação de 

séries temporais posturográficas, sustentando assim a hipótese de pesquisa. Em partes, é 

possível que essa presença reduzida de atributos convencionais no oitavo cenário se deva 

ao fato de que, antes da seleção, havia originalmente 42 atributos deste tipo apenas, contra 

504 atributos dos outros dois tipos no total (vide subseção 5.3.1). 

Relevância dos cenários de classificação propostos na tese 

Na Figura 33, nota-se para as três bases que os cenários de classificação propostos 

(do segundo ao oitavo) forneceram acurácias gerais sutilmente maiores do que o primeiro 

cenário, que é o padrão da literatura. Além disso, os histogramas da Figura 34, que refle-

tem o desempenho individual dos modelos de AM, mostram que o primeiro cenário não 

rendeu a melhor acurácia em nenhum dos experimentos, sendo sempre vencido por algum 

dos cenários propostos, que combinam atributos calculados nos esquemas convencional, 

multiescala e multifrequência. Esses achados mostram que tal combinação permite apri-

morar sutilmente o desempenho da classificação de séries temporais posturográficas em 

comparação com o uso de apenas atributos convencionais, em conformidade com a hipó-

tese. No entanto, essa prática demanda maior esforço no processamento das séries para a 

extração dos atributos multiescala e multifrequência, como descrito na subseção 5.3.1. 
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Além disso, os resultados mostram também que a relevância dessa combinação de 

atributos varia conforme as populações que se deseja distinguir. Isso porque, como repor-

tado na subseção 6.2.1, o aumento médio de acurácia geral observado do primeiro cenário 

para os cenários propostos foi ligeiramente maior para as Bases 1 e 3 do que para a Base 

2. Ou seja, a inclusão de atributos multiescala e multifrequência contribuiu menos para 

distinguir o controle postural entre idosos com alto RQ e idosos com baixo RQ do que 

entre os outros grupos de sujeitos em estudo.  

Nesse contexto, vale destacar que a acurácia no primeiro cenário, que só envolve 

atributos convencionais, também foi menor para a Base 2, que em comparação com as 

outras bases, possui os grupos supostamente mais similares em termos de controle postu-

ral, ou seja, os mais difíceis de se distinguir. Assim, pode-se especular que o uso de atri-

butos multiescala e multifrequência contribui menos na classificação quando as diferen-

ças posturais dos grupos em estudo são menos evidentes. 

Melhores cenários de classificação 

Analisando as acurácias gerais da Figura 33, pode-se destacar como melhor cená-

rio (i.e., que rendeu o melhor desempenho): o oitavo para as Bases 1 e 2, e o quinto para 

a Base 3. Isso indica, no primeiro caso, que todas as seis técnicas de cálculo de atributos 

multiescala e multifrequência propostas na tese (vide seção 5.3.1), que são combinadas 

no oitavo cenário, geram algum tipo de informação relevante para distinguir tanto adultos 

de idosos como idosos com alto RQ de idosos com baixo RQ. Já no segundo caso, esses 

achados sugerem que a técnica do coeficiente angular adotada no quinto cenário se des-

taca entre as demais para distinguir adultos saudáveis de adultos pós-AVE. Em outra pa-

lavras, as diferenças posturais daqueles sujeitos parecem se tornar mais evidentes quando 

considerada a taxa de variação das propriedades descritas pelos atributos sob diferentes 

escalas de tempo e distribuições espectrais de potência 

Como esperado, conclusões similares são obtidas ao analisar os histogramas da 

Figura 34, que foram gerados a partir da acurácia individual dos modelos de AM. Para a 

Base 1, todos os modelos atingiram seu melhor desempenho no oitavo cenário. Algo si-

milar foi observado para a Base 2, não para todos os modelos, mas para a maioria deles. 

Já para a Base 3, houve uma maior distribuição de melhores cenários. Embora o segundo 

cenário tenha vencido em quantidade, o quinto rendeu resultados relativamente melhores, 

vencendo em qualidade, motivo pelo qual produziu a maior acurácia geral na Figura 33.  
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Em síntese, tanto a análise mais geral dos resultados (Figura 33) como a análise 

mais específica (Figura 34) leva a três conclusões principais. Primeiro que, nas três bases, 

os melhores desempenhos foram alcançados sempre em algum cenário envolvendo o uso 

de atributos multiescala e multifrequência, o que sustenta a hipótese da pesquisa. Segundo 

que as técnicas mais adequadas de cálculo de tais atributos podem mudar conforme as 

populações em estudo, sendo recomendada uma avaliação caso a caso. E, por fim, que o 

oitavo cenário representa a melhor opção para uma recomendação geral sobre classifica-

ção de séries posturográficas com modelos tradicionais de AM. 

Desempenho individual dos modelos de AM 

A Figura 35 permite avaliar a contribuição dos cenários propostos na tese para 

cada um dos modelos de AM considerados. Nela, pode-se notar que, de maneira geral, os 

modelos alcançaram melhor desempenho nos cenários propostos do que no primeiro ce-

nário para as três bases de dados. Pode-se notar também que a melhor acurácia de todos 

os modelos foi obtida sempre em algum dos cenários propostos, nunca no primeiro. Todos 

esses achados reforçam as conclusões apresentadas previamente de que o uso de atributos 

multiescala e multifrequência contribui para a classificação de séries posturográficas, sus-

tentando a hipótese de pesquisa. 

Entretanto, a relevância dos cenários propostos variou consideravelmente de mo-

delo para modelo, e de forma diferente para cada base. Isso pode ser visto na Tabela 9 ao 

analisar os aumentos de acurácia de cada modelo observados do primeiro para o melhor 

cenário. Por exemplo, para a Base 1, destacaram-se os modelos Logistic, MLP1, MLP2 e 

MLP3, cujos aumentos foram de mais de 10,0 pp cada. Já para a Base 2, destacaram-se 

os modelos MLP1, 1NN e Logistic, com aumentos na faixa dos 4,0 pp cada. Por fim, para 

a Base 3, destacaram-se os modelos AD2 e SVM1, com aumentos de mais de 11,0 pp 

cada. De maneira geral, o modelo com aumento de acurácia mais promissor para as três 

bases foi o MLP1, e o menos promissor, o NB. 

Ainda tem termos de aumento de acurácia do primeiro para o melhor cenário, cu-

riosamente, alguns modelos alcançaram resultados promissores para uma certa base e re-

sultados pouco satisfatórios para outras. Foi o caso dos modelos AD2 e SVM1, que figu-

raram como os melhores para a Base 3, mas não se destacaram para as Bases 1 e 2. Outro 

exemplo é o Logistic, que se destacou para as Bases 1 e 2, mas foi pouco influenciado na 

Base 3. No caso do k-NN, os resultados mais promissores nas Bases 1 e 2 foram obtidos 
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para menores valores de k, ao passo que os melhores resultados na Base 3 foram alcança-

dos para maiores valores de k. Todos esses achados mostram a importância de, ao consi-

derar cenários de classificação envolvendo atributos multiescala e multifrequência, ava-

liar diferentes modelos para cada base, identificando os mais promissores caso a caso. 

6.3.2. Abordagem de Classificação Baseada em Redes Convolucionais 

Aprendizagem convencional vs. aprendizagens multiescala e multifrequência 

Na Figura 36, nota-se para as Bases 1 e 3 que as acurácias no segundo, terceiro e 

quarto cenários superaram a acurácia do primeiro, que é o padrão da literatura. Isso mostra 

que, para tais bases, as aprendizagens de padrões multiescala e multifrequência, realiza-

das tanto de maneira individual como combinada, permitem aprimorar o desempenho de 

redes convolucionais na classificação de séries posturográficas, sustentando assim a hi-

pótese de pesquisa. Já para a Base 2, a hipótese pode ser apenas parcialmente aceita pois, 

surpreendentemente, o enfoque na aprendizagem multifrequência do terceiro cenário pi-

orou o desempenho em relação ao cenário padrão. 

Nesse contexto, deve-se lembrar que o terceiro cenário empregou uma rede de 

mesma profundidade que o primeiro, dois estágios, dispondo, porém, do dobro de instân-

cias devido à etapa de maximização dos dados por meio da filtragem das séries. Diante 

desses achados, é razoável supor que somente dois estágios foram insuficientes para lidar 

de maneira adequada com o maior volume de instâncias do terceiro cenário, acarretando 

uma melhora pouco expressiva das acurácias para as Bases 1 e 3, bem como uma surpre-

endente piora para a Base 1 em relação ao primeiro cenário. 

A conclusão acima pode ser sustentada analisando os resultados do quarto cenário, 

onde, ao acrescentar um terceiro estágio na rede e, por conseguinte, aumentar o número 

de parâmetros treináveis e de características aprendidas, alcançou-se aumentos mais ex-

pressivos de acurácia do que no terceiro cenário para as três bases de dados (Figura 36). 

Todos esses achados mostram a importância de se encontrar um equilíbrio entre a quan-

tidade de instâncias e a profundidade da rede convolucional. 

Melhor cenário de classificação 

 Dentre os cenários de classificação avaliados, deve-se destacar a superioridade do 

segundo, inclusive em comparação com o quarto cenário (Figura 36). Em primeiro lugar, 
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estes achados apontam a superioridade da aprendizagem multiescala frente às aprendiza-

gens convencional e multifrequência para a classificação de séries posturográficas com 

redes convolucionais. Além disso, os resultados sugerem também que, quando há uma 

aprendizagem multiescala adequada, por meio do correto ajuste da profundidade da rede, 

a inclusão de instâncias com maior diversidade em termos de distribuição espectral não 

contribui para a classificação; pelo contrário, apenas aumenta o custo do processo, de-

mandando mais tempo para treinar a rede sem trazer benefícios aos resultados. Isso diferiu 

do esperado, pois argumenta-se que redes convolucionais conseguem obter melhores re-

sultados ao dispor de mais instâncias de treinamento [12], [13], o que já foi demonstrado 

para a classificação de séries temporais por alguns estudos [7], [14]. 

 Uma possível justificativa para este achado está justamente na técnica de maximi-

zação dos dados considerada: a filtragem passa-baixa das séries a 2,5 Hz. Isso porque, em 

geral, 99% da potência espectral de uma série posturográfica se concentra nas frequências 

abaixo de 1 Hz [148]. Em outras palavras, as séries filtradas e não filtradas podem apre-

sentar alto grau de similaridade, principalmente se há pouca contaminação por ruído, ofe-

recendo assim um tipo de diversidade nos dados difícil de ser detectado pela rede, mesmo 

com os filtros convolucionais de pequeno comprimento adotados. Para oferecer algum 

tipo de diversidade de mais fácil detecção pela rede, talvez fosse necessário utilizar uma 

frequência de corte ainda mais baixa na filtragem, o que não é praticado na literatura, pois 

poderia atenuar frequências importantes da série. 

 Diante do exposto, pode-se concluir que a criação de diversidade espectral por 

meio da filtragem passa-baixa não oferece grandes vantagens para a classificação de sé-

ries posturográficas. Uma possibilidade de estudo futuro nesta direção seria avaliar outras 

técnicas de maximização dos dados, tais como diferentes tipos de detrending e transfor-

mação para outras séries relevantes sobre o controle postural, como por exemplo: veloci-

dade do CP, forças e momentos angulares, entre outras.  

Estratégia de aprendizagem multiescala proposta: vantagens e desvantagens 

Conforme discutido anteriormente, os melhores resultados com a abordagem ba-

seada em redes convolucionais foram obtidos no segundo cenário experimental, com foco 

na aprendizagem de padrões multiescala dos dados. A principal diferença da rede utili-

zada naquele cenário em relação a outras redes do estado da arte para a classificação de 

séries temporais reside na profundidade: três estágios nesta tese, contra dois estágios nos 
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cenários propostos por Zheng et al. [7] e por Cui et al. [14] (vide seção 4.3), sendo que 

este último estudo também objetivou a aprendizagem multiescala. 

Neste contexto, é importante lembrar que, embora redes mais profundas permitam 

analisar mais escalas de tempo de uma série temporal por empregarem mais camadas de 

sub-amostragem, seu uso pode ser inviável diante de uma baixa quantidade de instâncias, 

ou então na falta de hardware com poder de processamento adequado. Tais restrições têm 

levado alguns estudos a limitarem-se ao uso de redes de até dois estágios, como é o caso 

do trabalho de Zheng et al. [7]. 

Já no trabalho de Cui et al. [14], os autores optaram por manter a rede com apenas 

dois estágios e utilizar estratégias de captura de padrões multiescala focadas no pré-pro-

cessamento dos dados, o que possui vantagens e desvantagens. Por um lado, redes menos 

profundas podem ser treinadas mais rapidamente e com uma quantidade menor de instân-

cias. Por outro, ao focar no pré-processamento, perde-se em termos de praticidade de uso, 

pois há um maior esforço manual com etapas como criação, armazenamento e gerencia-

mento de variantes dos dados originais, entre outras.  

Fazendo uma comparação, a rede de três estágios proposta na tese pode demandar 

mais dados para atingir bons resultados, o que implica também em mais tempo de treina-

mento. Porém, tem-se mais praticidade de uso, pois a própria rede realiza todo o trabalho 

relacionado à aprendizagem multiescala por meio das camadas de sub-amostragem, sem 

demandar esforços do usuário para isso. Como as duas redes em questão foram utilizadas 

em bases de dados e contextos distintos, uma comparação direta de desempenho não seria 

adequada. O que se pode concluir da presente análise é que a escolha por uma rede mais 

profunda e automática, ou então por uma menos profunda e com algumas etapas manuais, 

é algo que vai depender das características do problema, dos dados em estudo e dos re-

cursos que o pesquisador dispõe.  

6.3.3. Análises Complementares 

Redes convolucionais vs. modelos tradicionais de AM 

Embora não seja o objetivo deste trabalho comparar as duas abordagens propostas, 

uma análise inicial nesta direção pode ajudar a compreender o custo-benefício de cada 

uma delas para a classificação de séries temporais posturográficas, algo que, até onde se 
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sabe, ainda é desconhecido na literatura. Antes disso, porém, deve-se fazer algumas res-

salvas que, em alguma medida, podem afetar a credibilidade das comparações feitas e das 

conclusões decorrentes. 

Primeiramente, o desempenho das duas abordagens foi obtido utilizando métodos 

distintos de avaliação: validação cruzada para os modelos tradicionais de AM, e holdout 

para as redes convolucionais. Além disso, os ajustes nas abordagens foram feitos não no 

intuito de obter o máximo desempenho possível, mas sim visando observar os efeitos da 

aprendizagem de padrões multiescala e multifrequência das séries nos resultados da clas-

sificação, em conformidade com a hipótese de pesquisa. Assim, as conclusões descritas 

na sequência valem apenas para os modelos da tese sob os ajustes experimentais adotados, 

e podem mudar para outras configurações de ajuste. 

Fazendo uma comparação entre os resultados gerais das duas abordagens, é notá-

vel a superioridade das redes convolucionais (Figura 36) frente aos modelos tradicionais 

(Figura 33) para as Bases 2 e 3 na maior parte dos cenários experimentais. Fazendo uma 

média entre todos os modelos e cenários, a acurácia na Base 2 com os modelos tradicio-

nais foi de 60,3±0,8% contra 73,7±10,8% das redes. Para a Base 3, os valores foram de 

66,9±1,1% com os modelos tradicionais contra 84,4±8,4% com as redes. 

Intuitivamente, conclusões análogas são obtidas ao observar o desempenho das 

duas abordagens nos melhores cenários de classificação. Para a Base 2, a maior acurácia 

dos modelos tradicionais foi de 65,0%, alcançada com a FA (vide Tabela 9) contra 86,1% 

das redes (vide Figura 36), uma diferença de 21,1%. Para a Base 3, o SVM1 registrou a 

maior acurácia de 77,2% contra 91,7% das redes, uma diferença de 14,5%. Todos estes 

achados sugerem que, das duas abordagens propostas, àquela baseada em redes convolu-

cionais permite identificar com maior precisão os déficits posturais decorrentes do RQ 

em idosos, assim como os déficits oriundos do AVE. No entanto, deve-se ter em mente a 

maior complexidade e custo computacional envolvidos no uso dessas redes. 

Já para a Base 1, os resultados das duas abordagens foram bastante similares. Ana-

lisando novamente a média entre todos os modelos e cenários experimentais, tem-se uma 

acurácia de 83,4±1,9% com os modelos tradicionais contra 82,7±6,8% com as redes con-

volucionais. Nos melhores cenários, registrou-se para as redes acurácia de 88,9%, que foi 

superada pelos seguintes modelos: MLP1 (94,6%), MLP2 (93,7%), MLP3 (93,6%), Lo-

gistic (93,1%) e FA (90,0%). Em outras palavras, diferentemente do RQ em idosos e do 
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AVE, os déficits posturais decorrentes do envelhecimento podem ser melhor identifica-

dos utilizando modelos tradicionais de AM, algo desejável diante da maior facilidade de 

uso e menor custo computacional em relação às redes convolucionais, de maneira geral.  

Desempenho das abordagens propostas nas três bases de dados 

A comparação do desempenho das abordagens entre as três bases de dados pode 

trazer informações relevantes, tais como revelar quais tipos de déficits posturais são mais 

fáceis e quais são mais difíceis de se detectar, bem como qual tipo de modelo de AM é 

mais promissor para distinguir o controle postural em certas populações. Essas informa-

ções podem ser úteis para pesquisadores da área da saúde e também da informática. 

Começando pela abordagem baseada em modelos tradicionais, observaram-se re-

sultados mais promissores para a Base 1, seguido pelas Bases 3 e 2, respectivamente, em 

termos tanto de acurácia geral (Figura 33) como também de acurácia individual (Tabela 

9). De maneira similar, para a abordagem baseada em redes convolucionais, destacaram-

se as acurácias alcançadas nas Bases 1 e 3 em relação à Base 2 nos quatro cenários expe-

rimentais, principalmente no terceiro e no quarto (Figura 36). 

 Em outras palavras, tanto para os modelos tradicionais como para as redes convo-

lucionais, foi mais difícil distinguir os déficits posturais relacionados ao RQ em idosos 

do que os déficits decorrentes do envelhecimento e do AVE, o que já era esperado. Vale 

apenas ressaltar que esse achado pode ter sido influenciado pela considerável diferença 

de instâncias entre as Bases 1 e 3 (1908 contra 114, uma diferença de aprox. 17 vezes), 

oferecendo vantagem para a Base 1 por proporcionar maior diversidade amostral. 

 Por fim, diferentemente do observado para os modelos tradicionais, onde a curva 

de acurácia geral foi consideravelmente maior para a Base 1 do que para a Base 3 (Figura 

33), os cenários envolvendo redes convolucionais exibiram acurácias bastante similares 

para essas duas bases. Inclusive, tais acurácias foram ligeiramente maiores para a Base 3 

nos três cenários propostos na tese. Estes achados sugerem maior versatilidade das redes 

convolucionais em relação aos modelos tradicionais para a classificação de séries postu-

rográficas considerando diferentes grupos de sujeitos. 

 

 



92 

 

Capítulo 7 

7. Conclusão 

Nesta tese, investigou-se a hipótese de que, em comparação com estratégias con-

vencionais de aprendizagem, o uso de estratégias de aprendizagem de padrões multiescala 

e multifrequência poderia melhorar o desempenho da classificação de séries temporais 

posturográficas, seja utilizando abordagens baseadas em modelos tradicionais de AM ou 

em redes neurais convolucionais. A principal motivação para isso reside na incapacidade 

das abordagens existentes na literatura de lidar com tais aspectos, mesmo sabendo-se que 

os padrões multiescala e multifrequência de uma série temporal, inclusive posturográfica, 

são importantes para a sua caracterização. 

Para essa investigação, foram propostas duas abordagens de classificação: a pri-

meira delas baseada em seis modelos tradicionais populares, utilizados com sucesso por 

estudos correlatos anteriores, e a outra baseada em redes neurais convolucionais, que re-

presentam o estado da arte na classificação de séries temporais em geral. Então, as duas 

abordagens foram avaliadas em um cenário experimental envolvendo estratégias conven-

cionais de aprendizagem, e depois em outros cenários empregando estratégias de apren-

dizagem multiescala e multifrequência. Por fim, comparou-se o desempenho de cada 

abordagem entre os diferentes cenários. Esses testes foram realizados para três bases de 

séries posturográficas oriundas de dois grupos de sujeitos cada: pessoas adultas e pessoas 

idosas na primeira base, idosos com alto RQ e idosos com baixo RQ na segunda base, e 

adultos saudáveis e adultos pós-AVE na terceira base. 
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Nesse contexto, os achados experimentais da tese vão de encontro com a hipótese, 

confirmando a relevância das estratégias de aprendizagem multiescala e multifrequência 

propostas para as duas abordagens. O impacto disso em termos de desempenho varia de 

acordo com os grupos de sujeitos que se deseja distinguir, e também conforme o modelo 

em uso, no caso da abordagem baseada em modelos tradicionais. Vale ressaltar que, em-

bora contribua no desempenho, o uso de tais estratégias de aprendizagem implica em 

maior esforço, tanto manual como computacional, com a extração de mais atributos, trei-

namento dos modelos mediante maior volume de dados, etc. Portanto, antes de se optar 

por uma ou outra estratégia, recomenda-se uma análise cautelosa dos custos e dos possí-

veis benefícios de cada uma delas. 

Com respaldo nos achados experimentais, pode-se estabelecer algumas outras re-

comendações. Começando pela abordagem baseada em modelos tradicionais, sugere-se 

que, dentre as seis técnicas de cálculo de atributos multiescala e multifrequência introdu-

zidas na tese, dê-se preferência àquela do coeficiente angular ao distinguir pessoas sau-

dáveis de pessoas pós-AVE, priorizando a AD e o SVM na etapa de classificação. Já para 

distinguir idosos com alto RQ de idosos com baixo RQ, bem como adultos de idosos, 

recomenda-se combinar todas as seis técnicas, priorizando os modelos Logistic e MLP. 

De maneira geral, desaconselha-se o uso do NB, que rendeu desempenhos aquém dos 

demais modelos na maior parte dos experimentos. Por fim, independentemente do modelo 

em uso, recomenda-se considerar algum método de seleção de atributos, visando reduzir 

eventuais redundâncias no conjunto de atributos. 

Com relação à abordagem baseada em redes convolucionais, recomenda-se utili-

zar a estratégia de aprendizagem multiescala proposta para distinguir todas as populações 

consideradas neste trabalho. Embora tal estratégia envolva somente mais um estágio en-

cadeado na rede em relação ao cenário padrão da literatura, isso implica em mais parâ-

metros a serem ajustados, podendo assim aumentar o tempo de treinamento, a depender 

do número de filtros convolucionais utilizados. Finalmente, os resultados desencorajam 

o uso da estratégia de aprendizagem multifrequência proposta, seja isolada ou combinada 

com a estratégia multiescala. 
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7.1. Limitações e Trabalhos Futuros 

Para as duas abordagens avaliadas na tese, pode-se elencar algumas situações que, 

hipoteticamente, poderiam melhorar a relevância das estratégias de aprendizagem multi-

escala e multifrequência propostas, figurando assim como lacunas pertinentes para inves-

tigações em trabalhos futuros. Começando pela abordagem baseada em modelos tradici-

onais de AM, tais situações são: 

 Avaliação de novas técnicas de cálculo de atributos multiescala e multifrequência, 

capazes de mapear outras propriedades relevantes das curvas geradas nesses es-

quemas (vide Figura 27). 

 Avaliação de outros métodos de seleção de atributos além do BestFirst, pois isso 

determina o subconjunto de atributos que será utilizado na classificação. 

 Avaliação do uso de mais atributos por meio da inclusão de mais métricas de pa-

rametrização das séries, visando maior diversidade de propriedades posturográfi-

cas. Entretanto, isso representa um dos maiores desafios no uso de modelos de 

AM baseados em extração de atributos [87], diante da ampla e crescente quanti-

dade de métricas propostas na literatura. Nesse contexto, acredita-se que os 42 

atributos considerados na tese após ampla revisão científica propiciaram diversi-

dade suficiente de propriedades sobre o controle postural, permitindo avaliar a 

hipótese de pesquisa com grau adequado de confiança. 

Outro aspecto a ser discutido é o limite de escalamento das séries posturográficas 

durante a extração de atributos multiescala, o que pode variar dependendo do compri-

mento da série e também dos atributos escolhidos. Na tese, em virtude do comprimento 

das séries em estudo, foi adotado um fator máximo de escala igual a 10 para não prejudi-

car a estimativa da entropia amostral (vide subseção 5.3.1). Mas para conjunto de séries 

de maior comprimento, seria possível e aconselhável explorar escalas maiores, o que po-

deria aumentar o poder de discriminação dos atributos multiescala. 

No caso dos atributos multifrequência, um possível questionamento sobre o pro-

cedimento de cálculo usado na tese é o uso de apenas três frequências de corte (10 Hz, 5 

Hz e 2,5 Hz), ao invés de aumentar a resolução considerando mais valores. No entanto, 

como predominam as frequências abaixo de 1 Hz no espectro de potências de séries pos-

turográficas na postura ereta quieta [148], [197], [198], é razoável supor que a filtragem 

das séries com outras frequências de corte além das já utilizadas não produziria diferenças 
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significativas nos espectros. Ou seja, pressupõe-se que a inclusão de outras frequências 

de corte acarretaria apenas maior esforço com os cálculos, sem trazer benefícios aos re-

sultados. 

Com relação à abordagem baseada em redes convolucionais, algumas possibilida-

des de estudos futuros são: 

 Avaliar o uso de redes com mais de três estágios encadeados (máximo adotado na 

tese), visando maximizar a aprendizagem multiescala por meio de mais camadas 

de sub-amostragem. Porém, quanto mais profunda a rede, mais desafiadora é a 

tarefa de encontrar bases com instâncias suficientes para um treinamento ade-

quado. Essa questão pode ser contornada com o auxílio de técnicas de maximiza-

ção de dados, conforme feito na tese por meio da estratégia multifrequência. 

 Avaliar outras técnicas de maximização de dados além da filtragem digital passa-

baixa das séries, adotada na estratégia de aprendizagem multifrequência da tese, 

cujo uso é desencorajado pelos resultados experimentais. Algumas possibilidades 

seriam: uso de detrending EMD, transformação para outras séries relevantes como 

o espectro de potências e a velocidade do CP, desmembramento da série em com-

ponentes de rambling e trembling [199], uso das séries originais de forças e mo-

mentos angulares. 

 Avaliar a influência de diferentes hiperparâmetros na rede convolucional. Para 

isso, poderiam ser utilizados métodos automáticos de ajuste. 

 Utilizar a validação cruzada ao invés do holdout para a avaliação da rede, o que 

permite obter resultados mais precisos mediante um custo computacional mais 

elevado, uma vez que o modelo precisa ser treinado e testado várias vezes. 

 Investigar a relevância das estratégias propostas para outros modelos de AM, tais 

como as redes recorrentes, as redes de crenças profundas e os auto-encoders, que 

também vêm sendo utilizados para a classificação de séries temporais. Só que, 

como não há camada de sub-amostragem prevista originalmente na arquitetura de 

tais modelos, seria necessário repensar a estratégia de aprendizagem multiescala, 

focando talvez no pré-processamento dos dados. Ou então, visando maior auto-

matização, seria possível avaliar uma arquitetura híbrida que incorporasse a ca-

mada de sub-amostragem. 
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Finalmente, para as duas abordagens avaliadas, os piores desempenhos gerais fo-

ram registrados ao distinguir idosos com alto RQ de idosos com baixo RQ. É importante 

lembrar que a separação desses grupos foi feita a partir de um critério de categorização 

proposto na tese, que envolveu a análise de três importantes fatores de risco para quedas. 

Nesse contexto, pode-se especular que a inclusão de mais fatores de risco no critério po-

deria melhorar a separação dos sujeitos, reduzindo eventuais outliers e permitindo talvez 

melhorar o desempenho de classificação. No entanto, isso demandaria a análise de infor-

mações complementares dos sujeitos que não foram disponibilizadas pelo estudo original 

[188] e que são de difícil controle do pesquisador, tais como condições do ambiente resi-

dencial e do bairro (e.g., iluminação, tipo do piso ou da pavimentação, obstáculos, etc.). 
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ANEXOS 

ANEXO A - VERSÃO TRADUZIDA PARA O PORTUGÊS DO BRASIL DO 

SHORT FES-I 
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ANEXO B - VERSÃO TRADUZIDA PARA O PORTUGÊS DO BRASIL DO MI-

NIBESTEST 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



111 

 

ANEXO C – TERMO DE APROVAÇÃO DO COMITÊ DE ÉTICA EM PES-

QUISA 

 

 



112 

 

 

 

 



113 

 

ANEXO D – TERMO DE COMPROMISSO DE UTILIZAÇÃO DE DADOS 

 

 

 

 

 


