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Resumo

A classificacao de séries temporais € uma tarefa amplamente conhecida na area de Apren-
dizagem de Méaquina (AM). Essa tarefa tem sido realizada com o auxilio tanto de modelos
tradicionais de AM como também de modelos profundos, com destaque as redes neurais
convolucionais, sendo que cada tipo de modelo possui vantagens e desvantagens de uso.
O presente trabalho focou na classificacdo de séries temporais posturograficas, o que per-
mite distinguir grupos de pessoas com base em seu controle postural, que é a habilidade
de manter o equilibrio de forma estavel e segura. J& existem algumas abordagens de clas-
sificacdo para este propoésito na literatura, porém, elas ndo consideram os padrées multi-
escala e multifrequéncia presentes nas séries, que sdo fundamentais para a sua caracteri-
zacdo. Portanto, o objetivo desta tese foi avaliar duas abordagens de classificacdo de sé-
ries posturograficas com estratégias de aprendizagem de padrbes multiescala e multifre-
guéncia, uma baseada em modelos tradicionais de AM e a outra em redes convolucionais,
comparando-as com o uso de estratégias convencionais de aprendizagem. A hipétese tes-
tada foi que as estratégias propostas podem aprimorar o desempenho da classificacdo com
as duas abordagens em comparacdo com as estratégias convencionais. A primeira abor-
dagem possuiu trés etapas principais: (i) extracdo de 42 atributos, (ii) selecao de atributos
e (iii) classificagdo dos dados com seis modelos populares de AM utilizados com sucesso
por estudos correlatos. Os atributos foram extraidos primeiro de forma convencional e
depois utilizando estratégias multiescala e multifrequéncia propostas na tese. Entdo, o
desempenho da abordagem foi estatisticamente comparado entre tais cenarios. A segunda
abordagem possuiu cinco etapas: (i) separacdo dos dados em treino, validacao e teste, (ii)
maximizacao, (iii) normalizacdo, (iv) extracdo de subsequéncias e (V) classificacdo com
a rede convolucional. O desempenho foi comparado estatisticamente entre quatro cena-
rios experimentais: o primeiro deles sendo o padréo da literatura, o segundo com foco na
aprendizagem multiescala, o terceiro com foco na aprendizagem multifrequéncia e o
quarto combinando as aprendizagens multiescala e multifrequéncia. A acuréacia foi ado-
tada como métrica de desempenho para as duas abordagens, que foram avaliadas utili-
zando trés bases de séries posturogréaficas, cada uma contendo dados oriundos de duas
populacbes. Dentre os resultados, fazendo uma analise média de desempenho entre 0s
modelos da primeira abordagem, observou-se acuracias sutilmente maiores nas trés bases
para 0s cenarios propostos em relacdo ao convencional. J& ao analisar o desempenho dos
modelos individualmente, para alguns deles, os cenarios propostos renderam acuracias
superiores em mais de 10,0% para duas das trés bases consideradas. No caso da segunda
abordagem, a acuracia dos cendrios propostos também superou aquela do cenario con-
vencional nas trés bases. Além disso, a estratégia de aprendizagem multiescala mostrou-
se superior a multifrequéncia em todos os experimentos. Em outras palavras, os achados
foram ao encontro da hipotese, confirmando a relevancia das estratégias de aprendizagem
multiescala e multifrequéncia para as duas abordagens. Vale ressaltar que, embora con-
tribua no desempenho, o uso de tais estratégias implica em maior esfor¢o, tanto manual
como computacional. Portanto, antes de se optar por uma ou outra estratégia, recomenda-
se uma analise cautelosa dos custos e dos possiveis beneficios de cada uma delas.

Palavras-chave: classificagdo de séries temporais, aprendizagem de maquina, aprendi-
zagem multiescala, aprendizagem multifrequéncia, séries temporais posturogréaficas.
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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.



Capitulo 1

Introducao

Nos ultimos anos, a evolucdo e a popularizagdo de tecnologias de aquisicdo e ar-
mazenamento de informacéo, tais como computadores, celulares e sensores, tem alavan-
cado mundialmente a producdo de dados na forma de séries temporais, nas mais diversas
areas do conhecimento [1]. A classificacdo de séries temporais ja vem sendo estudada ha
décadas no campo da Inteligéncia Acrtificial (1A) devido ao amplo rol de aplicagdes préa-
ticas [2], [3], tais como assisténcia médica [4]-[6], previsdes clinicas [7]-[9] e deteccdo
de atividade humana [10]. Entretanto, esta tarefa permanece um desafio até os dias de
hoje em funcéo de certas propriedades tipicas deste tipo de dado, como por exemplo: alta
dimensionalidade, presenca de componentes ndo-estaciondrias e contaminacgao por ruido,

geralmente em larga escala [3].

Na area de 1A, a classificacdo de séries temporais tem sido realizada com o auxilio
de modelos de Aprendizagem de Maquina (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 vém ganhando popularidade na ultima década
e cujo uso tem se viabilizado gracas a recentes avancos cientificos e tecnoldgicos [11].
Esses dois tipos de modelo possuem vantagens e desvantagens, sendo que a melhor esco-

Iha pode variar conforme demandas da pesquisa, dados em estudo e recursos disponiveis.

Por exemplo, os modelos tradicionais possuem baixa complexidade computacio-

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



visualizacdo das regras de classificacdo (e.g., arvore de decisdo). Porém, demandam o
mapeamento das séries temporais para vetores de atributos, um processo altamente traba-
Ihoso e que impacta diretamente nos resultados [2]. J& os modelos profundos vém ofere-
cendo melhor desempenho do que os tradicionais em diversos cenarios, permitindo tam-
bém a aprendizagem automatica de caracteristicas a partir das proprias series, ou seja,
dispensando a extracdo 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 classificacdo de séries temporais, e que vém figurando como es-
tado da arte nesta tarefa [7], [12], [14].

Uma das possiveis aplicacdes da classificacdo de séries temporais esta na area do
controle postural, onde é possivel, por exemplo, prever o risco de quedas em pessoas
idosas [15] e também mapear indicadores clinicos que distinguem pessoas saudaveis de
pessoas com comprometimentos neuromotores decorrentes de doengas como o acidente
vascular encefalico (AVE) [16], entre outras contribuigdes. Para isso, sdo utilizados dados
coletados com a posturografia, uma técnica onde a oscilacdo corporal do individuo é men-
surada por meio de séries temporais dos deslocamentos do centro de pressdo (CP) nos
eixos cartesianos x e y, estando o CP associado ao centro de massa do corpo [17]. Essas

séries sdo conhecidas também como séries posturogréficas.

1.1. Motivacéo e Justificativa

De maneira geral, séries temporais possuem propriedades complexas que as dife-
rem de outros tipos de dados e que tornam sua classificagdo uma tarefa desafiadora [3].
Algumas destas propriedades sdo amplamente discutidas na literatura, tais como o ruido,
a alta dimensionalidade e a ndo-estacionariedade. Outras, porém, ainda ndo sdo tdo difun-
didas, como é o caso das propriedades multiescala e multifrequéncia. A primeira denota
a existéncia de padrdes relevantes em escalas de tempo especificas da série temporal [18],
enguanto a segunda implica na presenca de padrdes relevantes sobre diferentes distribui-

cOes espectrais de poténcia da série [14].

Essas propriedades multiescala e multifrequéncia tém sido Uteis para a caracteri-
zacdo de séries temporais posturograficas com analises mais tradicionais, permitindo uma
melhor compreensédo do controle postural em diferentes populagdes [19]-[23]. Isso pode

ser um indicativo de que tais propriedades podem contribuir também para a classificacao



desses dados com modelos de AM. Entretanto, até onde se sabe, as abordagens existentes
na literatura ndo levam em conta tais aspectos. Ao invés disso, as séries sdo analisadas

em uma Unica escala de tempo e em uma Unica distribui¢do espectral de poténcia.

A limitacdo supracitada é a principal motivacdo deste trabalho, que se destina a
investigar a relevancia dos padrdes multiescala e multifrequéncia de séries posturografi-
cas para a sua classificacdo utilizando modelos tradicionais de AM e também redes neu-
rais convolucionais. Em um estudo inicial j& realizado nesta direc&o, o autor e colabora-
dores mostraram que uma analise individualizada de tais padrdes pode levar a diferentes
desempenhos de classificacdo, tanto usando testes estatisticos convencionais como tam-
bém a arvore de decisdo, um modelo tradicional de AM [24]. Agora, na tese, propde-se
estratégias de andlise conjunta, que visam combinar padrées multiescala e multifrequén-

cia oriundos de mdltiplas escalas de tempo e espectro de poténcia, respectivamente.

1.2. Objetivos

O objetivo geral da tese € propor e avaliar estratégias de aprendizagem multiescala
e multifrequéncia para a classificacdo de séries temporais posturograficas com modelos
tradicionais de AM e com redes neurais convolucionais, combinando-as com estratégias

convencionais de aprendizagem da literatura.

Os objetivos especificos sdo:

e Elaborar estratégias de aprendizagem de padr6es multiescala e multifrequéncia a
partir de séries temporais posturogréaficas para a classificagdo com modelos tradi-
cionais de AM e também com redes convolucionais.

e Realizar experimentos de avaliacao das estratégias propostas em diferentes bases

de séries posturogréaficas para cada modelo considerado.

1.3. Hipoteses de Pesquisa

A hipotese investigada é a de que, em comparacdo com o uso isolado de estraté-
gias convencionais da literatura, a combinacdo delas com as estratégias de aprendizagem
multiescala e multifrequéncia propostas na tese permite acrescentar informacdes relevan-
tes para a classificacdo de series temporais posturogréaficas, aprimorando assim o desem-

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



1.4. Contribuicdes

A principal contribuicdo da tese esta na elaboracdo de estratégias de aprendizagem
multiescala e multifrequéncia para a classificacdo de séries temporais posturograficas,
algo inédito na literatura até onde se sabe. Dadas as evidéncias cientificas de que os pa-
drdes multiescala e multifrequéncia 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 relevancia de considerar tais padrdes durante a classificacdo, bem
como as principais implicacdes disso em termos de custo-beneficio frente ao uso de es-

tratégias convencionais da literatura.

A relevancia das estratégias propostas € avaliada para a classificacdo dos dados
tanto com modelos tradicionais de AM, ja utilizados com sucesso em séries posturogra-
ficas por estudos anteriores — inclusive do autor [16], [25], [26], como também redes
neurais convolucionais, ainda ndo utilizadas em series posturograficas até onde se sabe,
mas que vém apresentando resultados promissores para a classificacdo de séries tempo-
rais em geral. Este escopo envolvendo modelos tradicionais e redes convolucionais per-

mite ampliar o alcance das discussdes e conclusdes do trabalho.

Como as estratégias propostas sdo projetadas para a classificacdo de séries postu-
rogréficas, sua aplicacdo se estende para além das bases aqui investigadas, alcangando 0s
mais diversos cenarios 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-
sificacdo de outros tipos de séries temporais com propriedades multiescala e multifre-
quéncia, tais como sinais da variabilidade da frequéncia cardiaca [18] e sinais de musica
[27], por exemplo.

Até 0 momento, esta pesquisa gerou trés publicacbes em congressos internacio-
nais da area da informatica, todas elas envolvendo analises sobre a classificacdo de séries
posturograficas com modelos de AM [16], [24], [25]. Além disso, foi conduzido um pro-
jeto de iniciacdo cientifica com um estudante de graduacéo envolvendo algumas préaticas
desta pesquisa, em um cenario mais simplificado. Tal projeto ajudou a difundir na comu-

nidade local as préaticas inovadoras propostas na pesquisa original.



1.5. Organizacdo da Tese

A tese esta organizada da seguinte forma: no Capitulo 2, serdo apresentadas as
principais abordagens de classificacdo 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 Capitulo 3, sdo abordados os principais aspectos fisioldgicos do
controle postural, que é o fendmeno investigado nesta pesquisa, discutindo tambem as
adversidades acarretadas nesse contexto pelo envelhecimento e pelo AVE. Tal capitulo
aborda também a posturografia e a aquisicao de séries posturograficas. Na sequéncia, o
Capitulo 4 discute os principais estudos da literatura que possuem relagcdo com a tese,
ponderando seus aspectos promissores e limitagOes para auxiliar em diversas escolhas do
método proposto, que, por sua vez, € apresentado no Capitulo 5. O Capitulo 6 discute os
resultados experimentais alcancados com o método, avaliando entdo a validade da hipo-
tese de pesquisa. Por fim, o Capitulo 7 apresenta a conclusdo do estudo, juntamente com

as limitagOes e sugestdes de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Classificacao de Séries Temporais

2.1. Consideracdes Iniciais

Nos ultimos anos, com o crescimento acentuado da producao de dados nas mais
diversas areas do conhecimento, pesquisas envolvendo mineracédo de séries temporais tém
contribuido significativamente para o processo de descoberta de conhecimento em bases
de dados, ganhando assim destaque na literatura [1], [7]. Somente na ultima década, fo-
ram produzidas centenas de artigos cientificos propondo abordagens de indexacao, clas-
sificacdo, agrupamento e segmentacdo de séries temporais [28]. A tarefa de classificacdo
em particular vem desempenhando um papel importante em diversas aplicacGes praticas,
tais como assisténcia médica [4]-[6], previsGes clinicas [7]-[9], [29]-[35], deteccdo de

atividade humana [10] e recomendacdo de musicas [36], entre muitas outras.

A classificacdo de séries temporais tem sido realizada com o auxilio de modelos
tradicionais e também de modelos profundos de AM. No primeiro caso, parece nao haver
um modelo especifico que represente o estado da arte. Ja no segundo caso, as redes neu-
rais convolucionais vém se destacando na literatura com resultados promissores em di-
versos cenarios [7], [12], [14]. Neste capitulo, sera feita uma discussao geral sobre a tarefa
de classificagdo com modelos tradicionais e profundos de AM (secédo 2.2), abordando em
seguida o uso desses modelos especificamente para a classificagdo de séries temporais

(secdo 2.3). Por fim, serdo realizadas as consideracdes finais do capitulo (se¢éo 2.4).



2.2. A Tarefa de Classificacao

A classificagdo de uma base de dados qualquer consiste na categorizacao de todos
0s seus exemplos (ou instancias) para dentro de classes pré-definidas [37]. Este processo

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

Q) 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 estdo associados a uma ou mais
classes. Entéo, o algoritmo aprende padrdes discriminantes dos dados, ge-
rando um modelo de classificagcdo capaz de diferenciar as classes do pro-
blema com uma certa precisao.

(i) Teste: nesta etapa, avalia-se a capacidade do modelo de inferir correta-
mente uma classe para 0s exemplos de teste (aqueles que ndo foram utili-
zados na fase de treinamento). Caso o desempenho seja considerado acei-
tavel, o modelo pode ser utilizado para classificar novos exemplos cuja

classe seja desconhecida.

2.2.1. Treinamento e Avaliacdo de Classificadores

Um dos métodos mais utilizados para avaliar o desempenho de modelos de clas-
sificacdo ¢ a validacdo cruzada (VC), realizada geralmente a partir de 10 particdes (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), validacdo (geralmente 10% da base) e teste (geralmente 20% da
base) [38]. Este segundo método é mais observado em situa¢fes que envolvem alto custo
computacional, onde a VVC torna-se inviavel, tais como no uso de modelos profundos de
AM ou na andlise de bases com muitos dados. Neste contexto, uma das métrica mais
utilizadas para descrever o desempenho de um classificador € a acuréacia ou taxa de acerto,
que representa o percentual de exemplos de teste corretamente categorizados tendo em
vista todas as classes do problema. InformacGes mais detalhadas sobre os temas aborda-

dos nesta subsecdo podem ser encontradas na literatura da area [38], [39].

2.2.2. Selecéo de Atributos

A selecdo de atributos € um recurso amplamente utilizado em conjunto com mo-

delos tradicionais de AM. Esse procedimento consiste em, para um dado conjunto de



atributos candidatos, selecionar um subconjunto contendo apenas os atributos mais dis-
criminantes. Isso permite eliminar informacdo redundante ou irrelevante, proporcionando
assim melhores resultados de classificacdo em geral [40]. Por meio desta prética, diversos
trabalhos tém obtido resultados promissores em diferentes areas de pesquisa [41], inclu-
sive na classificacdo de séries temporais posturograficas [42], que é objeto de estudo nesta

tese.

Dentre os mais diversos metodos de selecdo de atributos existentes, aqueles per-
tencentes a categoria filtro visam avaliar a relevancia de cada atributo do conjunto origi-
nal independentemente do classificador a ser utilizado [38]. Mais especificamente, 0s
atributos séo ranqueados por meio de métricas de “peso”, tais como a informacgdo mutua
e a correlacdo [38]. A partir disso, seleciona-se 0 subconjunto contendo os atributos de
mais alto posto conforme um determinado limiar ou critério de parada [43]. Essa estrate-
gia € interessante quando se deseja avaliar os efeitos de um método de classificacdo sobre

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

2.2.3. Modelos Tradicionais de AM

Diante da recente populariza¢do dos modelos profundos de AM na literatura, que
sdo compostos por varios niveis de representacdo do conhecimento (e.g., redes convolu-
cionais, redes recorrentes), alguns estudos passaram a tratar os modelos tradicionais, que
possuem poucos niveis, como rasos [44]. Alguns dos modelos tradicionais/rasos mais
populares sdo: arvore de decisdo (AD), floresta aleatdria (FA), k-vizinhos mais proximos
(k-NN), maquinas 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-
sificacdo, mas todos realizam esta tarefa a partir de instancias representadas por conjuntos
de caracteristicas (ou atributos), que podem ser nominais, binarias, ordinais ou numéricas
[2], [38], [39]. Informacdes mais detalhadas sobre tais modelos podem ser encontradas
na literatura da area [38], [39].

Dentre os modelos supracitados, as RNAs tém sido amplamente utilizadas para
uma série de tarefas de classificacdo, tais como reconhecimento de voz [45], reconheci-
mento de atividade humana [46] e identificacdo de doengas cardiacas [30]. A unidade
fundamental de uma RNA ¢ o neurdnio artificial ou Perceptron, que, para um dado con-

junto de valores de entrada, de pesos sinapticos e de termos de bias, gera um determinado



valor de ativacdo na saida (Figura 1). Neste contexto, uma RNA é composta pelo enca-
deamento de multiplos Perceptrons, o que na pratica constitui uma MLP (Multi-Layer
Perceptron ou Perceptron de Multiplas Camadas) (Figura 2). 1sso se da pois Perceptrons
isolados séo incapazes de lidar com dados linearmente inseparaveis [47], algo muito co-

mum nas aplicacdes praticas em geral.

Entradas i ! saida (ativacao)

—T

Pesos sinapticos

Figura 1. llustragdo de um neur6nio artificial ou Perceptron.
Fonte: o autor.

Entrada 1 — Dy

Entrada 2 —
Entrada 3 — Saida I
Entrada 4 — D Saida 2

Entrada N —

Camada de Camada Camada
entrada oculta de saida

Figura 2. llustracdo de uma MLP.
Fonte: traduzido de Simon [48].

O treinamento de uma RNA consiste em ajustar seus parametros (pesos e biases)
de forma a estimar corretamente a saida (classe) para um determinado padrdo de entrada
[38]. Para isso, busca-se minimizar o valor de uma funcédo de erro (ou custo) calculada
entre os valores de saida obtido e desejado. Um dos algoritmos mais utilizados para este
propdsito € o de retropropagacao, que, em uma visao geral, utiliza pares de entrada-saida
conhecidos para o ajuste dos parametros por meio de um mecanismo de reducédo de erros.

Esse ajuste é feito normalmente pelo método estocastico de descida do gradiente [49],
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que visa configurar os parametros de forma a operar no minimo global da funcao de custo,
analisando para isso a derivada (ou gradiente) dos erros. O procedimento € realizado ite-
rativamente para diferentes conjuntos de entrada-saida, até que se atinja um certo critério

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

No entanto, a retropropagacao combinada com a descida do gradiente possui uma
séria limitacdo conhecida como dissipacdo do gradiente [50]. De maneira breve, este pro-
blema reside no fato dos gradientes diminuirem progressivamente a medida em que sdo
retropropagados pela rede, fazendo com que as camadas mais distantes da saida sofram
atualizac@es praticamente insignificantes. Em outras palavras, o treinamento das camadas
iniciais da RNA é consideravelmente mais lento do que nas Gltimas camadas [51] (Figura

3). Assim, quanto mais camadas forem consideradas, mais acentuado serd o fenémeno.

Velocidade da Aprendizagem

1070 -

1024

107

0%}

4* camada oculta

3% camada oculta

=1 ...1" camada oculta

i i i
200 300 400

Numero de épocas de treinamento

i
0 100 500

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 limitacdo da dissipacdo 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 limitacdo foi superada com a introducéo da técnica greedy layer-
wise pre-training [11], [53] em 2006, ano a partir do qual redes mais profundas voltaram
a atrair a atencdo dos pesquisadores, representando hoje um dos assuntos mais promisso-

res na area de AM.
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A técnica supracitada consiste em realizar um pré-treinamento nédo-supervisio-
nado independente em cada camada da rede, utilizando entdo os parametros ajustados
para a inicializagdo. Isso resulta em pesos e biases iniciais mais apropriados em compa-
racdo com a inicializacao tradicional, onde sdo utilizados valores aleatérios. Por fim, com
0 auxilio da retropropagacao, 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 inicializagdo/configuracao
adequadas da rede [54]. Neste cenario, 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 relacao aos tradicionais em tarefas de classificacdo; dentre elas, destacam-
se [3], [44], [52], [54]:

e Aprendizagem/extracdo automatica de caracteristicas, que ocorre de forma hierar-
quica ao longo das diferentes camadas. Ou seja, ndo € necessario extrair caracte-
risticas manualmente, como normalmente ocorre com 0s modelos tradicionais.

e Capacidade de aprender fungdes complexas e dinamicas, permitindo modelar de
forma mais eficiente e robusta dados com estruturas complexas e de alta dimensi-
onalidade, tais como séries temporais e imagens.

e Capacidade de capturar as estruturas estatisticas dos dados durante a aprendiza-
gem automatica de caracteristicas.

e Desempenho mais promissor para diferentes tipos de dados, oriundos das mais
diversas areas do conhecimento. Pode-se mencionar, por exemplo: classificacéo
de sinais fisioldgicos [7]-[9], [56]-[60], reconhecimento de voz [61], [62], clas-
sificacdo de musica [63]-[65], reconhecimento de imagens [13], [66], classifica-
cao de texto [67] e identificacdo de emocdes [68], [69].

Entretanto, deve-se mencionar que 0s modelos profundos também possuem des-
vantagens em relag&o aos tradicionais. Por exemplo, dado o grande nimero de parametros
devido ao uso de varias camadas, eles demandam grandes volumes de dados para a ob-
tencédo de resultados satisfatorios, o que implica em elevados tempos de treinamento em
geral [12], [13], podendo ser necessario o uso de placas graficas aceleradoras para viabi-
lizar seu uso. Outra questdo reside na representacdo das regras de classificacéo, algo de

grande utilidade em problemas de certas areas como a da salde, permitindo, por exemplo,
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mapear indicadores clinicos decisivos para caracterizar certas patologias [16]. Embora ja
esteja sendo estudada e aprimorada para modelos profundos [70], [71], essa representacdo
ainda ndo é tdo clara e intuitiva como em modelos tradicionais do tipo caixa-branca, como

a arvore de decisao.

Dentre os modelos profundos mais populares atualmente, estdo as redes neurais
convolucionais (ou simplesmente redes convolucionais), as redes neurais recorrentes, as
redes de crencas profundas e os auto-encoders [54]. No entanto, como seré discutido na
sequéncia, as redes convolucionais possuem diversas vantagens em relacdo aos outros
modelos citados para o escopo desta tese. Portanto, sera dada énfase 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 compdem o modelo foram encadeadas em multiplos estagios para
a obtencgdo de uma arquitetura profunda [73].

Uma das principais caracteristicas das redes convolucionais que as difere de ou-
tros modelos é o fato dos neurénios das camadas ocultas ndo estarem conectados a todos
0s neurdnios da camada anterior, mas sim a apenas um subconjunto deles [3] (Figura 4).
Isso reduz consideravelmente o nimero de parametros a serem ajustados no treinamento,
tornando o modelo particularmente interessante para a analise de dados com alta dimen-

sionalidade, como séries temporais [3].

Camada k+1

Camada k

Camada k-1

Figura 4. llustragdo da conectividade entre neurdnios em uma rede convolucional.
Fonte: traduzido de Dalto [74].

A arquitetura de uma rede convolucional apresenta dois modulos principais [73]
(Figura 5):
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Q) Mddulo de extracéo de caracteristicas: € composto pelo encadeamento de
maltiplos estagios, cada um deles formado por uma camada de convolugao
seguida por uma camada de sub-amostragem. Na saida dessas camadas sdo
gerados diferentes mapas de caracteristicas, que representam padrdes dis-
criminantes aprendidos diretamente a partir dos dados, e que vao sendo
aprimorados e temporalmente reduzidos ao longo dos estagios.

(i) Maodulo de classificagdo: tem a funcéo de realizar a classificacdo dos da-
dos a partir dos mapas de caracteristicas aprendidos. Consiste geralmente

em uma MLP totalmente conectada ou em uma fungéo softmax.

EXTRACAO DE CARACTERISTICAS CLASSIFICACAOD
e
: Mapas de Mapas de Mapas de Mapas de : : :
: caracteristicas C1 caracteristicas S1 caracteristicas C2 caracteristicas 52 : I :
: ! |

|

|

n I
| |
' :
_ —i——t — Saida |
I I
| |
| |
| |
| |
| |
| |

|
[ Convolugdio] [Sub-amostragem| [ Convolugdo] |Sub-amostragem ! }
\ ) | ) I
T ‘ : |
12 Estagio 29 Estagio I I

|
______________________________________________________________________ J

Figura 5. Rede convolucional de dois estagios utilizada na classificacdo de séries temporais.
Fonte: traduzido e adaptado de Yang et al. [75].

Camada de convolucéo

Na camada de convolugdo da rede, diferentes filtros treinaveis sdo aplicados nos
dados de entrada. Cada filtro € composto por um subconjunto de neurénios de uma ca-
mada oculta localmente conectados a neurdnios da camada anterior [3], [72] (vide Figura
4), 0 que permite explorar correlacGes locais. Em outras palavras, os filtros definem tre-
chos locais dos dados que serdo analisados por meio de convolugdes. Este processo €
exemplificado na Figura 6, que mostra uma série temporal de sete amostras sendo per-
corrida por um filtro de tamanho igual a trés amostras e passo unitario. Neste cenario,
cada janela de trés amostras da entrada é convoluida pelo filtro, resultando em uma nova
amostra. Como resultado final, o filtro produz um mapa de caracteristicas de cinco amos-

tras no total.
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Convolugdo
(filtro de tamanho 3, passo unitario)

Dado de entrada
(série contendo 7 amostras)

Mapa de caracteristicas resultante
(série contendo 5 amostras)

Figura 6. llustragdo do processamento de uma série temporal por um filtro convolucional.
Fonte: o autor.

Com relacdo a ativacao dos neurénios, as fungdes mais populares na literatura sao
a sigmoide e a tangente hiperbolica. Entretanto, uma nova funcdo denominada ReLU (Re-
ctified Linear Unit ou Unidades Retificadoras Lineares) tem ganhado destaque nos ulti-
mos anos por permitir o treinamento da rede de forma consideravelmente mais rapida em
comparagdo com as demais funcgdes [76]. Esta funcdo ja vem sendo utilizada com sucesso

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

Camada de sub-amostragem

A camada de sub-amostragem tem a funcao de reduzir os mapas de caracteristicas
gerados pelas camadas de convolucdo, o que acontece de forma gradual ao longo dos
diferentes estagios [3], [72] (vide Figura 5). Este procedimento consiste em extrair uma
determinada medida estatistica (e.g., média, variancia) dos mapas ao longo de sub-regides
delimitadas por uma janela deslizante de tamanho e passo arbitrérios [27]. Para exempli-
ficar, a Figura 7 ilustra a sub-amostragem de uma série temporal via média aritmética
para uma janela deslizante ndo-sobreposta de tamanho igual a dois (painel superior) e

igual a trés (painel inferior) pontos amostrais.

Além de proporcionar reducdo de dimensionalidade, a sub-amostragem dos mapas
permite preservar informages Uteis enquanto elimina ruido, redundancias e outros tipos
de informacao irrelevante, oferecendo também robustez a eventuais variagcdes nos dados

de entrada, como deslocamentos temporais [27], [54], [72].
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Sub-amostragem
lanela ndo-sobreposta de tamanho 2
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Figura 7. llustragdo da sub-amostragem de uma série temporal pela média aritmética.
Fonte: adaptado de Silva [77].

Argumenta-se que a funcéo de sub-amostragem mais adequada pode variar caso
a caso, a depender das caracteristicas do problema e dos dados em estudo [27], [78]. Para
a classificacdo de séries temporais, tem-se observado atualmente o uso das fungdes de
média aritmética [7] e max-pooling [14]. Parece ndo haver também um consenso quanto
ao tamanho da janela de sub-amostragem, que varia de estudo para estudo. J& o desliza-
mento da janela costuma ser de forma nao-sobreposta [7], [12], [14], diante de evidéncias

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

Treinamento de Redes Convolucionais

Redes convolucionais podem ser treinadas de forma supervisionada, por meio da
retropropagacdo combinada ao método estocastico de descida do gradiente [73], ambos
ja abordados na subsecdo 2.2.3. Esta combinacgdo proporciona maior agilidade em com-

paracdo com outros métodos de otimizacgdo propostos na literatura [80].

Durante o treinamento, os exemplos ndo séo todos apresentados a rede de uma so
vez, mas sim divididos em subconjuntos menores: os chamados mini-lotes. A apresenta-
¢do de um mini-lote completo representa uma iteragdo no processo de treinamento, ao
passo que a apresentacao de todos os mini-lotes representa uma época de treinamento. A
atualizacao dos parametros da rede acontece a cada iteracdo do processo. Neste cenario,

para melhorar a aprendizagem do modelo e também minimizar a dissipacdo do gradiente
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durante a retropropagacéo, recomenda-se o uso da fun¢do ReLU em conjunto com a nor-
malizacdo de lote [81]. Isso consiste em normalizar os valores de ativagdo dos neurdnios
para cada mini-lote apresentado, mantendo a média proxima de zero e o desvio padréo

préximo da unidade.

O treinamento da rede ao longo de muitas épocas pode levar a um fenémeno co-
nhecido como sobreajuste (ou overfitting), situacdo 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 generalizacdo. Para evitar este fendmeno, costuma-se utilizar
um critério de parada no treinamento, geralmente relacionado com o desempenho da rede
nos dados de validacao, que € verificado dentro de uma certa periodicidade de iteracdes.
Assim, se 0 desempenho na validagcdo ndo melhora dentro de um certo limite consecutivo
de verificacOes, o treinamento é automaticamente encerrado. Deve-se estabelecer também
um valor maximo de épocas de treinamento, para o caso do critério de parada nunca ser

satisfeito.

Diante do exposto, percebe-se que a otimizagédo da rede requer o ajuste de uma
série de parametros de configuracdo (ou hiperparametros), dentre os quais destacam-se:
taxa de aprendizagem e decaimento, tamanho dos mini-lotes, nimero maximo de épocas
de treinamento, funcdo de custo a ser minimizada e critério de validacdo/parada [54],
[81]. O ajuste desses hiperparametros impacta diretamente na otimizagdo dos parametros
(pesos sinapticos e biases) da rede, afetando seu desempenho e poder de generalizacao
[81]. Isso pode ser feito seguindo recomendacdes de estudos correlatos [81], ou também
utilizando métodos automaticos de ajuste como o random grid search [82], pois a verifi-
cacdo de todas as combinagOes possiveis de hiperparametros € algo inviavel [54].

2.3. Classificacdo de Séries Temporais

2.3.1. Séries Temporais com Propriedades Multiescala e Multifrequéncia

Formalmente, uma série temporal T representa um conjunto de valores reais amos-
trados ao longo do tempo a partir de um fendmeno continuo qualquer [3], [7], [83], po-

dendo ser representada como:

T ={ty,ty e, tm} 1)
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Sendo tj a i-ésima amostra da série e m 0 seu comprimento (i.e., 0 nimero total de pontos

amostrais).

A presenga de propriedades multiescala em uma série temporal denota a existéncia
de padrdes relevantes em escalas de tempo especificas, as quais sdo determinadas pela
frequéncia de amostragem dos dados. Por exemplo, para séries de temperatura do corpo
humano, foi demonstrada a presenca de padrées que permitem prever a ocorréncia da
sepse (conhecida popularmente como infecgdo generalizada) ao analisar escalas de tempo
maiores do sinal, da ordem de horas. Entretanto, isso ja ndo foi possivel ao analisar pa-

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

Na area do controle postural, diversos estudos tém evidenciado a presenca de pro-
priedades multiescala em séries temporais posturogréaficas, as quais vém permitindo uma
melhor compreensao e caracterizacdo do fenémeno em diferentes populagdes [19]-[23].
Por exemplo, por meio da analise da entropia amostral, demonstrou-se que, com 0 au-
mento da escala de tempo, a oscilagdo postural nos idosos torna-se menos estruturada
(aumento da entropia) na direcdo y, porém mais regular (reducao da entropia) na direcdo
x [19], conforme ilustrado na Figura 8 para dados de idosos coletados em duas situacdes:
na postura ereta quieta (condicdo controle) e na presenca de estimulos sensoriais (condi-

cao estimulo).

CPy CPx
1.2 1.9 i o——=o Controle
L . 17+ l N w.e Estimulo

o——a (Controle

Entropia Amostral
%

06 r overuve Estinmlo L3 1
0_1 ' i L L L ' ] . I ' i L L L i
0 1 2 3 4 5 6 7 0 1 2 3 4 5 6 7
Escala Temporal Escala Temporal

Figura 8. Entropia amostral sobre diferentes escalas de tempo para séries posturograficas de pessoas
idosas nas direcdes cartesianas x (painel da direita) e y (painel da esquerda).
Fonte: traduzido de Costa et al. [19].

A presenca de propriedades multifrequéncia em uma serie temporal implica na
existéncia de padrdes relevantes sobre distribuices espectrais de poténcia especificas, as
quais séo determinadas pela frequéncia de corte utilizada na filtragem digital dos dados.

Por exemplo, a partir de séries posturograficas de adultos saudaveis, um estudo obteve
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conclusdes conflitantes ao analisar os dados originais e depois repetir as analises para 0s
dados filtrados com um filtro passa-baixa [23]. Sem a filtragem, as métricas expoente de
escala e entropia amostral revelaram padrdes de oscilagdo postural muito mais irregulares

e menos estruturados em comparagdo com os dados filtrados.

A conclusdo dos autores daquele estudo foi que a filtragem permitiu atenuar arte-
fatos de alta frequéncia que introduziam no sinal certas irregularidades néo oriundas do
processo de controle postural [23]. Neste cenério, um outro trabalho argumenta que 0s
padrdes discriminantes em séries temporais no geral sdo frequentemente distorcidos por
perturbacdes de alta frequéncia e por ruidos aleatorios, sendo necessaria assim uma sua-

vizagdo destas componentes para tornar mais evidentes os padrdes relevantes [14].

2.3.2. Principais Abordagens de Classificacio

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

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

Q) Abordagens baseadas em extragdo de caracteristicas, onde a série é mape-
ada para um vetor de atributos.

(i)  Abordagens baseadas em avaliacdo de similaridade, onde a série é dividida
em subsequéncias e a classificacdo é realizada com base em medidas de
distancia.

(iii)  Abordagens baseadas em modelos probabilisticos, que realizam as infe-
réncias a partir de calculos de probabilidade.

(iv)  Abordagens baseadas em aprendizagem automatica de caracteristicas por

meio de modelos profundos de AM.

Nas abordagens das duas primeiras categorias supracitadas, a classificacdo é feita
com o auxilio de modelos tradicionais de AM. Fazendo uma comparagao entre elas, ar-
gumenta-se que, em geral, as abordagens baseadas em similaridade fornecem resultados
competitivos em relacdo aquelas baseadas em caracteristicas, porém, com a desvantagem
de serem consideravelmente mais lentas [12] (mais informacdes podem ser consultadas
na literatura [2], [28]). Por este motivo, as abordagens baseadas em similaridade nao fo-
ram incluidas no escopo desta tese. Foram excluidas do escopo também as abordagens da
terceira categoria, na qual destaca-se 0 uso dos modelos ocultos de Markov (mais infor-

mac0des 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 € mais utilizada em séries posturograficas na literatura, e também a quarta ca-
tegoria, que ainda ndo foi empregada em séries posturograficas até onde se sabe, mas que

vém apresentando resultados promissores para séries temporais em geral.

2.3.3. Abordagens Baseadas em Extracéo de Caracteristicas

Neste tipo de abordagem, a classificacdo dos dados é realizada com o auxilio de
modelos tradicionais de AM, que séo capazes de aprender padrdes discriminantes a partir
de atributos discretos, conforme ja mencionado na subsecdo 2.2.3. Portanto, o primeiro
passo dessas abordagens consiste em mapear as séries temporais em estudo para um con-
junto de caracteristicas, conhecido também como vetor de atributos, incluindo o rétulo da
classe, assim como ilustra a Figura 9 para um conjunto de j séries mapeadas em k atributos

cada. Este processo é denominado extracao de caracteristicas ou atributos [38], [87].

Atributos Classe
[ Sérier | X111 X2 .. Xk Y1 12 instancia
- Sériez | Xa1 X2 .. Xk y2 2% instancia
Base de -
dados
Sériej | X1 X2 .. Xk Yi j-ésima instancia

Figura 9. llustragdo do mapeamento de séries temporais para vetores de atributos.
Fonte: o autor.

Abordagens baseadas em extracdo de caracteristicas sao amplamente utilizadas na
literatura para uma série de aplicacdes, inclusive para a classificacdo de séries temporais
posturograficas, como serd apresentado na secdo de trabalhos correlatos. Conforme ja
mencionado anteriormente, suas principais vantagens sao: treinamento rapido de forma
geral, capacidade de lidar com poucos dados e possibilidade de visualizar as regras de

classificagdo de forma intuitiva com modelos caixa-branca, como a arvore de deciséo.

A principal desvantagem esta na extracdo de atributos, a etapa mais importante e
também a mais complexa deste tipo de abordagem [7], que demanda conhecimentos es-
pecificos da area, consumindo tempo e recursos [87]. Ainda assim, € um grande desafio

identificar atributos que possam representar as propriedades dos dados em sua totalidade
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[87]. Vale lembrar que os atributos escolhidos tém impacto decisivo no desempenho do
modelo, independentemente da aplicacdo [7], [27], [87]. Diante do exposto, pode-se dizer
que a extracdo de atributos reduz a praticidade e a robustez de abordagens que se utilizam

deste recurso.

2.3.4. Abordagens Baseadas em Aprendizagem Automatica de Caracteristicas

Neste tipo de abordagem, a classificacdo dos dados é realizada por meio de mo-
delos profundos de AM, que, conforme j& elucidado, séo capazes de aprender automati-
camente padr@es discriminantes das séries temporais, sem a necessidade de mapea-las

para atributos (vide subsecéo 2.2.4).

Estudos recentes tém realizado a classificacdo de séries temporais com diferentes
modelos profundos, tais como as redes convolucionais, as redes profundas de crengas [8],
[68], os auto-encoders e as redes recorrentes [3]. Dentre eles, tém-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 padrdes multiescala dos dados, algo cuja relevancia
é objeto de investigacdo. Sdo elencados abaixo os principais aspectos que diferem as redes
convolucionais de outros modelos profundos, os quais embasaram a decisao pela sua in-

clusdo neste trabalho:

e Representam atualmente o estado da arte para a classificacdo 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.

e Permitem a aprendizagem de caracteristicas multiescala dos dados [14], [27], 0
que acontece de forma hierarquica entre os diferentes estagios da rede por meio
das camadas de sub-amostragem (vide subsecédo 2.2.5).

e Permitem a classificacdo de séries temporais com menor tempo de treinamento
devido a sua arquitetura particular, onde os neurénios de camadas vizinhas sao

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

Focando a discussdo nas abordagens que utilizam redes convolucionais, a classi-
ficacdo de series temporais envolve a realizacdo de algumas etapas. Primeiramente, as
séries costumam ser normalizadas para a média nula e variancia unitaria [7], [8], trazendo

robustez em termos de faixa de excursdo dos sinais e também de eventuais deslocamentos
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em amplitude. Depois, com o auxilio de uma janela deslizante de tamanho e passo arbi-
trarios, as séries temporais sdo desmembradas em subsequéncias de menor tamanho,
sendo cada uma delas rotulada com a classe da série original [7], [8], [14]. No treina-
mento, as subsequéncias sao apresentadas a rede, uma a uma, para a aprendizagem auto-
matica de caracteristicas. Depois, na fase de teste, contabiliza-se os rotulos de classe in-
feridos a todas as subsequéncias que compdem cada série, prevalecendo aquele mais fre-

quente, como num esquema de voto [12].

Como ja discutido em outros momentos, em comparacdo com as abordagens ba-
seadas em extracdo de atributos, estas com redes convolucionais possuem algumas van-
tagens, destacando-se: taxas de acerto mais promissoras em geral e aprendizagem auto-
matica de caracteristicas, que traz maior praticidade e robustez ao processo. A principal
desvantagem esta na necessidade de grandes volumes de dados para a obtencéo de bons

resultados, implicando em tempos de treinamento razoavelmente mais elevados.

2.3.5. LimitagOes das Abordagens Existentes

A classificacdo de séries temporais representa uma das tarefas mais desafiadoras
na area de AM devido a presenca de propriedades complexas que as diferenciam de outros
tipos de dados [3]. Estas propriedades sdo ainda mais acentuadas em séries fisiologicas,

incluindo as séries posturogréaficas analisadas neste estudo.

Algumas destas propriedades s&o amplamente conhecidas e discutidas na litera-
tura, tais como: alta dimensionalidade, ruido (tipicamente em larga escala) e componentes
ndo-estacionarias [3]. Sendo assim, algumas abordagens de classificacdo ja foram elabo-
radas levando em conta estes aspectos de alguma maneira. Outras, no entanto, ainda ndo
sdo tdo difundidas, como € o caso das propriedades multiescala e multifrequéncia abor-
dadas na subsecdo 2.3.1, que tém se mostrado relevantes para a caracterizacao de series,
inclusive da posturografia, podendo assim contribuir para a classificagdo. Apesar disso,

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

Esta limitacdo é a principal motivagédo desta tese, onde deseja-se investigar a re-
levancia das propriedades multiescala e multifrequéncia para a classificagdo de séries
posturograficas com modelos tradicionais de AM e também com redes convolucionais.
Como estudo inicial nesta direcéo, o autor e colaboradores mostraram que o0s resultados
da classificacdo podem ser influenciados por tais propriedades ao utilizar a arvore de de-

cisdo [24], um dos modelos tradicionais mais populares da literatura.
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No estudo em questdo, os experimentos foram realizados de forma independente
para diferentes cenérios de obtencdo dos dados, tais como para certas frequéncias de
amostragem e certas frequéncias de filtragem analisadas individualmente. Nesta tese, po-
rém, da-se énfase a estratégias que permitam capturar as propriedades multiescala das
séries ao longo de mdltiplas escalas distintas, bem como as propriedades multifrequéncia

ao longo de multiplos espectros de poténcia, utilizando esquemas de analise conjunta.

2.4. Considerac6es Finais

Neste capitulo, foram apresentadas as principais abordagens de classificacdo de
séries temporais existentes na literatura, juntamente com os principais modelos de AM
empregados para este propdsito: 0os modelos tradicionais, no caso das abordagens basea-
das em extracdo de caracteristicas, e os modelos profundos, no caso das abordagens ba-
seadas em aprendizagem automatica de caracteristicas. Neste ultimo 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 capitulo
abordou também a limitacdo em comum destas abordagens, que figura como principal
motivacao da tese: a incapacidade de considerar as propriedades multiescala e multifre-
quéncia de séries temporais no processo de classificacao.
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Capitulo 3

Controle Postural

3.1. Consideracdes Iniciais

Neste capitulo, sera discutido inicialmente na sec¢do 3.2 os principais aspectos fi-
sioldgicos do controle postural, que é a capacidade do individuo de manter-se em equili-
brio durante as atividades de vida diaria, garantindo sua seguranca e independéncia [89].
Na sequéncia, a secdo 3.3 abordaré situacdes adversas como o envelhecimento e o aco-
metimento por AVE, que, por trazerem diversas sequelas sensério-motoras, acarretam
debilitacGes no controle postural do sujeito e aumentam o risco de acidentes envolvendo
quedas, o0 que representa a principal causa mundial de morte em pessoas idosas [90]-[92].
Depois, na secdo 3.4, seré apresentada a posturografia, uma técnica amplamente utilizada
nos meios académico e clinico para a avaliacdo do controle postural por meio de séries
temporais [17]. Em seguida, serdo abordadas na secdo 3.5 as principais métricas da lite-
ratura para a parametrizacdo de séries da posturografia, as quais tém sido utilizadas como
indicadores clinicos em diversos cenarios. Por fim, serdo apresentadas as consideracdes

finais do capitulo na secédo 3.6.
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3.2. Definicao

Nas mais diversas tarefas motoras, o alinhamento do corpo humano esta em cons-
tante oscilacdo, mesmo que de forma sutil, em resposta a forca da gravidade e aos meca-
nismos de controle neural. 1sso acontece até mesmo na postura ereta quieta, ou seja, pa-
rado em pé o mais quieto possivel, quando nenhuma forca externa parece perturbar o
equilibrio [93]-[95]. Neste caso, observa-se um padrdo especifico de movimento deno-

minado oscilacdo postural espontanea [95].

O controle postural constitui-se de dois componentes: equilibrio (capacidade de
manter o corpo em equilibrio com as forcas externas, sendo a mais proeminente delas a
gravidade) e orientacdo (posicionamento dos multiplos segmentos corporais em relacéo
mUtua e com o ambiente) [96]. Em outras palavras, o controle postural € a habilidade do
individuo de manter o equilibrio [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 fungédo determinar constantemente a
melhor estratégia postural para a manutencéo do equilibrio, que pode ser a estratégia do
tornozelo, do quadril, do passo ou uma combinacdo delas [94] (Figura 10). Isso permite

a realizacdo das atividades de vida diaria de forma independente e segura [89].

Figura 10. llustracdo das estratégias posturais (a) do tornozelo, (b) do quadril e (c) do passo.
Fonte: extraido de Shumway-Cook e Woollacott [99].

3.3. Debilita¢bes do Controle Postural

Para a manutencéo do equilibrio, o SCP integra informages do sistema vestibular
(e.g., forcas gravitacionais que atuam no sujeito, aceleracdo da cabeca), de receptores
visuais (i.e., informacGes sobre o ambiente e a localizacdo, direcdo e velocidade do mo-
vimento) e do sistema somatossensorial (i.e., informacdes sobre o contato e a posi¢do do
corpo, incluindo os receptores cutaneos, receptores musculares, tenddes, ligamentos e ar-
ticulagdes) [100]-[102].
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Assim, como o equilibrio depende de multiplas entradas sensoriais, uma falha em
algum dos sistemas envolvidos pode dificultar a escolha de estratégias posturais adequa-
das, podendo ocasionar desequilibrios e quedas [103], [104]. Neste cenério, falhas podem
se originar, por exemplo, das alteracdes bioldgicas decorrentes do envelhecimento, e tam-

bém das sequelas sensério-motoras decorrentes de doengas como o AVE.

3.3.1. Acidente Vascular Encefalico

O AVE é caracterizado como um conjunto de alteragGes neuroldgicas causadas
por falhas no suprimento sanguineo 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 econdmico e social [106], [107].

As inimeras sequelas decorrentes do AVE exp6em o individuo a uma série de
conflitos sensoriais, aumento significativamente o risco de acidentes envolvendo quedas.
Isso porque pessoas pos-AVE utilizam estratégias posturais alternativas que nem sempre
sdo efetivas para manté-las em equilibrio [108]. Por exemplo, um estudo relatou incidén-
cia de quedas de até 73% em individuos com até seis meses de lesdo. Uma discussdo 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 Organiza¢do Mundial da Sadde [110] e também com
o estatuto do idoso* no Brasil, é considerado idoso todo individuo 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 proximas décadas [111]. De 810 milhdes em
2012 (11,5% da populacdo mundial), acredita-se que o numero de idosos chegara a 1,4
bilhdo em 2030 e a 2,1 bilhGes em 2050 (cerca de 22% da populagcdo mundial), ano a
partir do qual poderéd haver mais idosos do que criangas menores de 15 anos no mundo,
pela primeira vez na histdria. Este cenario é ainda mais critico no Brasil, pois o0 cresci-
mento devera superar a média internacional. Acredita-se que a populacédo idosa estimada
em 2012 no pais quase triplique até 2050, saindo de 12,6% (26,1 milhdes de pessoas) para
30% da populacéo (64 milhGes de pessoas) [112].

! Disponivel em: http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/leis/2003/110.741.htm
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O envelhecimento é um processo dindmico onde ha alteracdes morfologicas, fun-
cionais e bioquimicas que afetam progressivamente o organismo, limitando-o e tornando-
0 mais susceptivel a agressdes intrinsecas e extrinsecas, que terminam por leva-lo a morte
[113]. Neste processo, os sistemas vestibular, visual e somatossensorial também sdo com-
prometidos, de forma que varias etapas do controle postural podem ser suprimidas, dimi-
nuindo assim a eficiéncia 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 chéo ou
a algum outro nivel mais baixo [92]. Dada a sua alta incidéncia e severidade, a queda em
pessoas idosas € tratada hoje mundialmente como questéo de satde publica [116], sendo
a principal causa de morte e de lesdes graves nesta populagao [90], [91]. Estima-se que
um em cada trés idosos sofre pelo menos uma queda por ano [58]. Além de sequelas
fisicas e emocionais, isto gera também um grande impacto econémico. Por exemplo, so-
mente nos Estados Unidos, gastou-se cerca de 19,2 milhdes de délares com o tratamento
de complicacdes decorrentes de quedas em idosos no ano de 2000 [117].

O evento da queda possui uma serie de fatores de risco envolvidos, que podem ser
de origem interna (e.g., histdrico de quedas, debilitacdes musculares, problemas de visao)
e externa (e.g., iluminacdo inadequada, presenca de obstaculos no ambiente, uso de cal-
cados inapropriados) ao individuo [92], [118]. Um dos fatores de origem interna mais
graves é o medo de cair (MC) em proporcdo excessiva [118], [119], que possui alta inci-
déncia entre os idosos residentes na comunidade, mesmo entre aqueles que nunca sofre-
ram uma queda [118], [120]. Isso porque, ao tomar proporcdes excessivas, este medo se
torna uma obsessdo e passa a influenciar a rotina funcional do idoso, acarretando, por
exemplo, em inatividade, reducdo da mobilidade e piora do condicionamento fisico
[120]-[126]. J& em proporcBes moderadas, 0 medo de cair ndo representa um problema,
mas sim um reflexo da percepcao do idoso frente ao real risco de cair em determinadas
atividades [127].

Dentre os métodos propostos para avaliar RQ em idosos, 0s principais sao [128]:

e Aplicacdo de escalas clinicas especificas. Por meio da analise de fatores de risco
internos e externos, escalas clinicas 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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e Monitoramento da ocorréncia de quedas. Aqui, monitora-se o individuo em am-
biente doméstico por periodos de 6 a 12 meses em geral, verificando em tempo
integral a ocorréncia de quedas.

e Anélise do histdrico de quedas. Neste caso, considera-se o fato de que pessoas
com episddios anteriores de queda (geralmente nos Gltimos 12 meses, reportado
pelo proprio sujeito ou adquirido em prontuério médico) possuem risco aumen-
tado para a ocorréncia de novas quedas, desconsiderando outros fatores.

e Aplicacdo de testes clinicos. Neste caso, utiliza-se testes que objetivam avaliar
condicdes especificas relacionadas ao RQ. Para isso, compara-se a pontuacéo ob-
tida pelo sujeito no teste com valores de corte estabelecidos na literatura. Aqui,
destacam-se o Short Falls Efficacy Scale - International (Short FES-1) e o Mini-
Balance Evaluation Systems Test (Mini-BESTest).

O Short FES-1 (ANEXO A) é um questionario clinico contendo sete perguntas
sobre a preocupacao do sujeito a respeito da possibilidade de cair durante atividades de
vida diéria [127]. Ao final, pode-se obter uma pontuacdo total minima de 7 e maxima de
28 pontos, representando, respectivamente, preocupagdo minima e preocupagao maxima
de cair. Valores de corte disponiveis 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 realizagdo
de 14 tarefas pelo individuo, onde séo avaliadas limitacdes biomecanicas, limites de es-
tabilidade, ajustes posturais antecipatorios, respostas posturais automaticas, organizacédo
sensorial e estabilidade durante a marcha. Cada tarefa é pontuada pelo terapeuta em uma
escala de 0 a 2, sendo 0 para desempenho insatisfatdrio, 1 para desempenho moderado e
2 para desempenho normal. Assim, pode-se atingir uma pontuacéo total minima de zero
e maxima de 28. Este teste ja 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 € uma técnica utilizada no meio clinico e principalmente no meio
académico para a avaliagdo do controle postural [17], possuindo assim muitas aplicagdes,

tais como identificacdo dos efeitos de protocolos de reabilitacdo [22] e reconhecimento
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de déficits posturais em diferentes populacées [16], [20], [135]. Esta técnica consiste em
mensurar alguma varidvel associada a oscilacdo postural esponténea do sujeito [17], que
é observada na postura ereta quieta [95]. Uma das varidveis mais utilizadas € o centro de
pressdo (CP) [17], [136], [137], que representa o ponto de aplicacdo das forcas de reacao
do solo em resposta aos movimentos do centro de gravidade do corpo. O CP reflete as
respostas neuromusculares do individuo em funcdo das perturbagées internas (e.g., mo-
vimento involuntario dos 6rgédos, contragcdes musculares) e externas (e.g., forca da gravi-
dade) sofridas [89], [136].

Neste cenario, deve-se ressaltar que o CP ndo é mensurado diretamente, mas sim
calculado a partir de componentes de forca e de momento angular, as quais podem ser
capturadas com o auxilio de certos dispositivos eletrdnicos, dentre eles a plataforma de
forca [17]. Tal dispositivo consiste em uma placa de metal contendo diversos sensores de
pressdo, normalmente do tipo célula de carga ou piezoelétrico, capazes de mensurar as
componentes de forca, Fx, Fy e F;, e também de torque, My, My e M;, nas direces X, y e

z, respectivamente [17], conforme ilustrado na Figura 11.
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Figura 11. Representacdo ilustrativa (a) de uma plataforma de forca e (b) de um sujeito na postura ereta

quieta sobre a plataforma.
Fonte: extraido de (a) Duarte e Freitas [17] e (b) Ferdjallah et al. [138].
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Para capturar adequadamente as dindmicas do controle postural, recomenda-se a
coleta dos sinais de forca e de momento com a plataforma em periodos de um a dois
minutos, com uma frequéncia de amostragem de 100 Hz [139], [140]. Entdo, convencio-
nando o posicionamento do individuo na plataforma conforme mostrado na Figura 12-
(@), os sinais de forca e de momento podem ser utilizados para calcular séries temporais
das trajetorias do CP nas diregdes x e y, também conhecidas como séries temporais pos-

turogréficas, de acordo com as seguintes equagoes [17]:
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CP, = (—h.F, + M,)/F, )
CP, = (—h.E, — M,)/F, (3)

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

forga, como um tapete ou espuma.
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Figura 12. llustracdo (a) de um individuo posicionado sobre uma plataforma de forga, (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 representacao das séries posturograficas [17],
[141]: individual em cada direcdo (x ou y), 0 que constitui um estabilograma (Figura 12-

(c,d)), e conjunta em ambas as diregOes (x versus y), 0 que constitui um estatocinesio-

grama (Figura 12-(b)).

3.5. Parametrizacdo de Seéries Temporais Posturograficas

Uma pratica comum na literatura é a parametrizacao de séries temporais posturo-

gréficas para valores discretos, como a média, por exemplo, o que facilita a analise 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 clinicos nos mais
diversos cenarios, tais como para avaliar as capacidades e limitacfes posturais do sujeito
e para decidir sobre protocolos de reabilitacdo e avaliar sua efetividade [22], [135], [142],
[143]. Certas métricas tém sido utilizadas com sucesso para o estudo do controle postural
em idosos [144], [145], inclusive na avaliagdo do risco de quedas [146], e também em
pessoas pds-AVE [22], [109], [143], [147].

A literatura apresenta duas perspectivas principais de parametrizacdo de séries
posturogréaficas: a global e a estrutural [17], [20]. Na primeira, sdo extraidas informac6es
a partir das amplitudes da série, tanto no dominio do tempo como no dominio da frequén-
cia [17], [20]. J& na segunda, sdo extraidas informaces a partir da estrutura temporal da
série [20]. A Figura 13 exemplifica a diferenca entre métricas de avaliacdo global e es-
trutural para duas séries distintas, ambas com os mesmos niveis de amplitude, capturadas
pelo desvio padrdo, 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.

Desvio padrao =1,4
Desvio padrédo = 1,4 4, Entropia amostral = 2,2
Entropia amostral = 0,3

w

P 4
= -q

T =5 0 5 0 5
Figura 13. Desvio padrdo e entropia amostral para uma série deterministica (a esquerda) e aleatéria (a

direita)
Fonte: traduzido e adaptado de Kirchner [148].

As mais diversas métricas de avaliacdo global existentes descrevem uma mesma
propriedade do controle postural: a estabilidade [20], [148]. Isso porque, nessa perspec-
tiva, considera-se que as oscilagfes em uma série posturografica representam uma espécie
de erro motor cometido durante o controle da postura, sendo que, quanto maiores as am-
plitudes, maior a instabilidade [148]. Assim, séo esperadas amplitudes maiores de oscila-
cdo para pessoas com algum tipo de acometimento sensorio-motor. Por outro lado, as
métricas de avaliacdo estrutural ttém mapeado com sucesso varias outras propriedades do

controle postural, tais como regularidade, complexidade e auto-similaridade [20], [148].
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Atualmente, hd um grande nimero de métricas de avaliacdo global e estrutural
disponiveis na literatura [17]. Algumas delas sdo de uso mais geral, podendo ser aplicadas
também a outros tipos de séries temporais, enquanto outras sdo destinadas especifica-
mente a séries posturograficas. Essas meétricas tém sido utilizadas na parametrizacédo de
séries tanto dos deslocamentos do CP (CPd) como da velocidade do CP (CPv), pois a
velocidade é a forma mais precisa de informagdo sensorial utilizada para o controle da
postura ereta quieta [149]. Neste contexto, ndo h&d um consenso sobre quais métricas sdo
mais relevantes [17], motivo pelo qual recomenda-se considerar diferentes métricas, de
avaliacdo global e estrutural, para uma avaliacdo mais completa do controle postural
[150]-[152]. Nas duas subsecdes seguintes, serdo apresentadas as métricas mais popula-

res na literatura.

3.5.1. Métricas de Avaliacao Global

A Tabela 1 elenca as métricas de avaliacdo global mais utilizadas na literatura
para a parametrizacdo de séries posturogréaficas, que podem ser divididas em trés domi-
nios: temporal, espectral e espacial. Nos dois primeiros casos, as métricas sdo unidimen-
sionais, ou seja, calculadas para as séries nas direcdes x e y separadamente. Ja as métricas
espaciais sdo bidimensionais, i.e., calculadas simultaneamente para as séries em ambas
as direcbes. Em outras palavras, enquanto as métricas temporais e espectrais sao extraidas
a partir dos estabilogramas (vide Figura 12-(c,d)), as métricas espaciais sdo extraidas a

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

Disténcia media
A distancia média (Dm) representa a distancia entre o valor médio da série CPd e
a origem [153]:

1
Dm = > 1CPd; (D) @

1
Dm, = EZ ICPd, ()] 5)

Sendo m o comprimento da serie, ou seja, 0 numero total de pontos amostrais.
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Tabela 1. Métricas de avaliacao global populares na literatura, com seus respectivos dominios, série de

origem e estudos correlatos.

Dominio Métrica Ser.le de Estudos relacionados
origem
o Carpenter et al. [154], Demura et al. [155], Ganesan et al. [153],
Distancia media CPd Genthon et al. [147], Rugelj e Sevsek [156], Vette et al. [157],
(Dm) Zok et al. [158].
. Cabeza-Ruiz et al. [159], Carpenter et al. [154], Deffeyes et al.
Distancia root-mean-square CPd [160], Demura et al. [155], Duarte e Freitas [17], Ganesan et al.
(Drms) [153], Rhea et al. [23].
_ ) Castro [161], Demura et al. [155], Donker et al. [142], Duarte e
Desvio padréo CPd Freitas [17], Ghomashchi et al. [150], Gurses e Celik [162],
(DP) Kirchner et al. [20], Kirchner [148], Madeleine et al. [163]
Blaszczyk [164], Castro [161], Corriveau et al. [165], Deffeyes
= Amplitude de deslocamento CPd etal. [160], Doyle et al. [166], Duarte e Freitas [17], Ganesan et
S al. [153], Kirchner et al. [20], Kirchner [148], Lafond et al.
= (Ad)
£ [139], Zok et al. [158].
|_
Blaszczyk [164], Cabeza-Ruiz et al. [159], Castro [161], Cor-
) o riveau et al. [165], Duarte e Freitas [17], Demura et al. [155],
Velocidade media CPv  Ganesan et al. [153], Kirchner et al. [20], Kirchner [148],
(Vm) Lafond et al. [139], Rugelj e Sevsek [156], Vette et al. [157],
Zok et al. [158].
Desvio padréo da velocidade CPv Demura et al. [155], Rhea et al. [23].
média (DPVm)
Velocidade de pico CPv Doyle et al. [166], Hewson et al. [15]
(Vp)
Velocidade root-mean-square CPy Demura et al. [155], de Haart et al. [143], Rhea et al. [23], Silva
(Vrms) [108].
Velocidade media total CPv Duarte e Freitas [17].
(VTm)
Sway path CPd Baratto et al. [167], Deffeyes et al. [160], Donker et al. [135],
(SP) [142], Han et al. [152], Lebiedowska e Syczewska [95].
= Deslocamento da Oscilagio CPd Blaszczyk [164], Castro [161], Duarte e Freitas [17], Kirchner
§ Total (DOT) et al. [20], Kirchner [148], Rugelj e Sevsek [156], Silva [109].
(%)
w Baratto et al. [167], Blaszczyk [164], Cabeza-Ruiz et al. [159],
3 Castro [161], Deffeyes et al. [160], Demura et al. [155], Doyle
Area do CP CPd et al. [166], Duarte e Freitas [17], Kirchner et al. [20], Kirchner
(Area) [148], Lafond et al. [139], Oliveira et al. [168], Rugelj e Sevsek
[156], Tallon et al. [151].
L o Cabeza-Ruiz et al. [159], Carpenter et al. [154], Duarte e Freitas
Frequéncia espectral média CPd [17], Ganesan et al. [153], Genthon et al. [147], Lafond et al.
= (Fm) [139], Silva [109], Zok et al. [158].
g{ Frequéncia de pico (Fpico) CPd Duarte e Freitas [17], Kirchner et al. [20].
L
Concentragio de p% da potén- CPd Baratto et al. [167], Demura et al. [155], Duarte e Freitas [17],

cia espectral (Fp)*

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

* Este parametro é calculado para p =50, 80 e 95.
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Distancia RMS

A distancia RMS (Root Mean Square) (Drms) representa uma forma alternativa
de célculo de distancia a partir do sinal CPd [17], [153]:

Drms, = %z:[Cde(i)]2 (6)
i=1
Drms, = %Z[Cde(i)]z (7)

Desvio padrao

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

¢do a um valor médio constante [17], [153]:

b, = J CP) D) ®
op, - j RGPy © Dy ©

Amplitude de deslocamento

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

maximo e minimo do sinal CPd [17], [153]:

Ad, = max[CPd,(n)] — min[CPd,(n)] (10)

Ad, = max[Cde(n)] — min[Cde(n)] (11)

Velocidade média

Por definicdo, a partir de uma série de posicao, pode-se obter a respectiva série de

velocidade a partir da aplicacdo da derivada de primeira ordem [19]. Portanto, em ambas
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as direcdes x e y, uma série de velocidade do CP pode ser calculada a partir da derivada
da série dos deslocamentos do CP naquela diregdo [153]:

CPd,(n+ 1) — CPd,(n)
tg ’

CPv,(n) = n=1,..,.m-—1 (12)

CPd,(n+1) — CPd,(n)

CPvy,(n) = .
a

n=1...m-—1 (13)

Sendo ta 0 tempo de amostragem da série CPd, que é o inverso da frequéncia de amostra-

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

Vm, = %Z CPv, (i) (14)
i=1
Vm, = %z CP, (i) (15)

Desvio padréo da velocidade média

O desvio padrdo da velocidade média (DPVm) esté associado com a dispersédo da
série CPv em relagdo ao seu nivel médio (Vm) [155]:

m Yy 2
—_— j LI~ U 5)
m—
m Y 2
DPmeZ\/ i=1[Cva(l)1 me] (17)
m—

Velocidade de pico

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

Vpyx = max[|CPv(n)] (18)
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Vp, = max[|CPv,(n)|] (19)

Velocidade RMS

A velocidade RMS (Vrms) representa uma forma alternativa de célculo da veloci-
dade da série CPd [155]:

Vrms, = %Z[vax(i)]z (20)

Vrms, = %z:[Cva(i)]2 (21)

Velocidade média total

A velocidade média total (VTm) considera as séries CPv nas dire¢des x e y simul-
taneamente [17]:

VTm = fn—“z \/ [CPU(D]? + [CPvy (D)]2 22)

Sendo fa a frequéncia de amostragem da série CPd.

Sway path

O sway path (SP) é um parametro clinico utilizado para capturar a quantidade de

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

SP = Z J [CPA,(i + 1) — CPd,()]* + [CPd, (i + 1) — CPd, (i)]? (23)

Deslocamento da oscilagéo total

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

sobre a base de suporte do individuo no estatocinesiograma [17]:
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DOT = Z \/ [CPd,(D)]? + [CPd,, (i)]? (24)

Area do CP

Esta métrica é utilizada para estimar a disperséo da série CPd por meio da area de
uma elipse que engloba 95% das trajetdrias dentro do estatocinesiograma [17], conforme

ilustra a Figura 14.

e
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Figura 14. llustracdo de uma elipse (linha preta tracejada) que engloba 95% da &rea do estatocinesio-
grama.
Fonte: o autor.

Meétricas espectrais

A frequéncia espectral média (Fm) representa o valor médio do espectro de po-
téncias das séries CPd nas direcfes x e y, enquanto a frequéncia de pico (Fpico) consiste
no maior valor daqueles espectros, conforme ilustra a Figura 15. J& a concentragdo de
poténcia espectral (Fp) estima o valor de frequéncia até onde, partindo da origem, con-
centram-se p% da poténcia total do espectro [17], [148], [153] (Figura 15).

0,3 T T T

02}

0,1}

Densidade Espectral de Poténcia (cmlez)

O peescccccancnnccy

0,5 1,0 1,5 2,0
Frequéncia (Hz)

Figura 15. Espectro de poténcias de uma série CPd com a indicacdo das frequéncias de pico, média, em
50% e em 80% da concentracdo espectral total.
Fonte: extraido de Duarte e Freitas [17].
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3.5.2. Métricas de Avaliacao Estrutural

A Tabela 2 apresenta uma relagdo de métricas de avaliacdo estrutural amplamente
utilizadas na literatura, juntamente com as propriedades do controle motor descritas por
elas, a série a partir da qual sdo calculadas e, finalmente, alguns estudos que as utilizaram
com sucesso. Todas as métricas em questdo sdo unidimensionais, ou seja, calculadas para

as séries nas direcdes x e y separadamente.

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

Métrica Propriedade Ser.le de Estudos relacionados
mapeada origem
Entropia Duarte e Sternad [21], Donker et al. [135],
Amos?ral Regularidade (ou pre- CPd e CPv [142], Kirchner et al. [20], Kirchner [148],
(EntAm) visibilidade) Madeleine et al. [163], Rhea et al. [23],
Roerdink et al. [22], Tallon et al. [151].
Entropia
Multiescala Complexidade CPd e CPv D.uarte e Sternad [21.]’ Costa et al. [19]
(EntMe) Kirchner et al. [20], Kirchner [148].

Amoud et al. [169], Delignieres et al. [170],
[171], Donker et al. [142], Duarte e Sternad
CPdeCPv  [21], Duarte e Zatsiorsky [89], [136], Kir-
chner et al. [20], Kirchner [148], Rhea et al.

Expoentes de
escala (a) e
de Hurst (H)

Auto-similaridade (ou
fractalidade)

[23],
. N . Gurses e Celik [162], Donker et al. [142],
Dimensdo de  Graus de liberdade CPd Doyle et al. [166], Ghomashchi et al. [150],

lagd i .
correlagao ativos Han et al. [152], Roerdink et al. [22].

Expoente de - Donker et al. [142], Pascolo et al. [172],
Lyapunov Estabilidade local CPd 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
deterministico nos dados. Por outro lado, valores mais elevados de EntAm denotam baixo
grau de regularidade, sugerindo assim comportamento aleatorio nos dados. Para séries
posturograficas, quanto menor o valor da EntAm, mais regulares e estruturados sdo 0s

padrBes de oscilagdo postural do individuo [22], [142].
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O procedimento de célculo da EntAm pode ser descrito de maneira breve: dada
uma serie temporal qualquer, calcula-se o logaritmo natural negativo da probabilidade
condicional de que sequéncias similares com n pontos amostrais permanecam similares
apos a adicao de um ponto amostral vizinho (n+1) dentro de uma toleréncia r [173]. Em
outras palavras, o parametro r representa um limiar de distancia utilizado para definir se

0s segmentos de comprimento n e n+1 representam padrdes similares dentro da série.

Entropia multiescala

O calculo da EntAm néo leva em conta as multiplas escalas de tempo existentes
em uma série temporal. Diante desta limitacdo, Costa et al. [18], [175] introduziram a
chamada entropia multiescala (EntMe), capaz de mensurar a complexidade de uma série
por meio da analise de sua regularidade sob diferentes escalas.

A EntMe consiste em calcular a EntAm para k escalas de tempo distintas de uma
série, e entdo plotar os resultados como uma funcao da escala, conforme ilustra a Figura
16 para séries posturograficas obtidas de adultos e de idosos. Na k-ésima escala, a série é
transformada calculando-se a média dentro de janelas consecutivas e ndo-sobrepostas de
k pontos amostrais, como mostra Figura 17. Por fim, calcula-se o chamado indice de com-
plexidade (IC), que estima a area sob a curva plotada [18]. Este indice € obtido fazendo

0 somatorio dos valores da EntAm para as diferentes escalas [18], assim como:

K
IC = EntAm(k) (25)
k=1

Sendo K o fator maximo de escala considerado.

15  CPx — By
— ; ; ; | i i ——Adultos
& 5 |U|UILL||JJiJJIlJiU|U|U!|J|U|Llil : ! - - - Idosos
g 1o b S
g1 ) ' P i
g [y 4 o i
& H P
E PV
=
“4 ; : :
0.0 : . . : : . . :
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40 50
Fator de escala (k) Fator de escala (k)

Figura 16. Curva da entropia multiescala para séries posturogréficas nas direcdes x (painel da es-
querda) e y (painel da direita).
Fonte: traduzido de Duarte e Sternad [21].
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Figura 17. Transformacdo 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 oscilacdo corporal de idosos torna-se
mais irregular (maior EntAm) em comparagao com adultos com o aumento da escala de
tempo das séries posturogréficas. Neste exemplo, o IC é maior para os idosos em ambas
as direcOes x ey, representando maior complexidade na oscilacdo postural desta popula-

cdo frente aos adultos.
Expoentes de escala e de Hurst

Processos com correlacdes de longa duracdo, denominados também auto-simila-
res ou fractais, sdo conhecidos por exibirem aparéncia similar sob diferentes escalas de
tempo [21]. Este parece ser o caso do processo de controle postural, pois estudos da area
tém encontrando auto-similaridade em séries temporais posturograficas [89], [136],

[176], como pode ser visto na Figura 18.

Dentre os métodos existentes para a investigacao de auto-similaridade em séries
temporais, destacam-se dois: Detrended Fluctuation Analysis (DFA) [177] e Scaled Win-
dowed Variance (SWV) [178], que permitem o célculo do expoente de escala (o) e do
expoente de Hurst (H), respectivamente. Estas métricas podem ser relacionadas por meio
da equacéo (26) para processos do tipo Gaussiano fracionario, ou por meio da equagéao

(27) para processos do tipo Browniano fracionario [148], [170]:

H=a«a (26)

H=a-1 (27)
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Figura 18. llustracdo da auto-similaridade de uma série posturografica em diferentes escalas de tempo.
Fonte: traduzido de Duarte e Zatsiorsky [136].

E importante mencionar que processos Gaussiano e Browniano fracionarios s&o
amplamente utilizados para modelar processos auto-similares reais, inclusive o processo
de controle postural [94]. Neste cenario, séries posturograficas de velocidade do CP tém
sido modeladas com sucesso via processo Gaussiano, ao passo que séries de desloca-
mento do CP vém sendo descritas via processo Browniano, que € a funcéo integrada do
Gaussiano [148]. A Figura 19 ilustra a faixa de valores que o pode assumir para estes dois
tipos de processos, dentro dos quais estdo inseridos os ruidos do tipo Gaussiano (a = 0,5;
H =0), 1/f (o = 1) e Browniano (a = 1,5; H =0,5) [22], [89], [142].

Processo Gaussiano Fraciondrio
]

5=}

_ _ 3

0 0,5 1.0 1.5 20 H
| o\ I\ n O

f Y, Y, Y, T

: =Y

Ruido Ruido Ruido s

Gaussiano Lif Browniano

f
Processo Browniano Fraciondrio

Figura 19. Faixa de excursao possivel do expoente de escala.
Fonte: o autor.
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Os expoentes o ¢ de H descrevem a suavidade de uma série temporal, sendo que
quanto maior o valor dessas métricas, mais suave € a dindmica da série [89], [142], [177].
Tomando como exemplo o expoente de Hurst (a pode ser deduzido pelas equagdes (26)
e (27)), H = 0,5 sugere comportamento estocastico, enquanto H # 0,5 indica a presenca
de algum tipo de correlagéo nos dados. Se 0 <H < 0,5, € mais provavel que valores posi-
tivos sejam sucedidos por valores negativos e vice-versa, refletindo transi¢des mais rapi-
das e menor suavidade na série. Por outro lado, se 0,5 <H <1, é mais provavel que valores
positivos sejam sucedidos por valores positivos, e negativos sucedidos por negativos, re-

fletindo transi¢cdes mais lentas e maior suavidade na série [22], [176], [179].

Na literatura, argumenta-se que o método DFA fornece boas estimativas para o
para séries temporais que se comportam como processo Gaussiano, como é 0 caso da
séries de velocidade do CP, mas perdem precisdo para series 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 importancia de se considerar ambas as métricas, mesmo elas estando altamente relaci-

onadas.

Com relagdo ao calculo de o com o método DFA, para uma série temporal X(n)
qualquer de comprimento m, o primeiro passo é remover a delimitacdo da série por meio

do processo de integracdo [20]-[22], tal como:

y(n) = zn 1x(i), n=1,...m (28)
i=

Isso se aplica também a séries posturograficas, pois as oscilacdes do CP sdo deli-
mitadas dentro de uma area de suporte [22]. Na sequéncia, a série integrada y(n) é dividida
em janelas ndo sobrepostas de comprimento w onde w < m. Entdo, em cada janela, a
tendéncia local yw(n) é estimada por um ajuste linear utilizando o método dos minimos
quadrados, sendo depois subtraida da série integrada. A flutuacdo da série integrada sem
a componente de tendéncia pode ser estimada pela seguinte expresséo [148], [169]:

=1

1 m
F(w) = j;i [y(D) = yw (D] (29)
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Para series temporais fisioldgicas com propriedades complexas, a curva F(w) ver-
sus w obedece uma relacdo de poténcia na forma F(w) o< w*, sendo a 0 expoente de escala
[21]. Assim, a pode ser estimado por meio da inclinagdo de uma linearizagéo da curva

F(w) versus w em escala logaritmica [21], [148], [169].

Ja para o calculo 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 nédo
sobrepostas de tamanho w. Entdo, remove-se da série a tendéncia local dentro de cada
janela. Depois, calcula-se o desvio padréo para cada umadas k =1, ..., m/w janelas, assim

como:

w+(l-1)

DP, = o Z [x(D) = Xmoq 12, {l =(wk-1)+1 (30)

w—1 - k=1,..m/w

Onde xmed representa a média da série dentro de uma determinada janela k. Na sequéncia,

calcula-se a média do desvio padrdo entre todas as janelas da série, ou seja:

1
Sp=—— Z DP, (31)
m/w o

Finalmente, o expoente H pode ser estimado como sendo a inclina¢do de uma

linearizacdo da curva Sk versus w em escala logaritmica [178].

Dimenséo de correlacdo e maximo expoente de Lyapunov

Alguns estudos ja testaram 0 uso de métricas oriundas da teoria de sistemas dina-
micos para a parametrizacao de séries posturograficas, com destaque para a dimensdo de
correlagéo e para 0 maximo expoente de Lyapunov [22]. Entretanto, tais métricas podem
fornecer estimativas duvidosas quando aplicadas nestes dados [148]. Isso porque, para a
obtencdo de resultados confiaveis, as séries precisam apresentar comportamento pura-
mente deterministico, 0 que ndo acontece em séries posturograficas. Embora possuam

componentes deterministicas, processos fisiologicos de maneira geral sdo influenciados
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também por diversos fatores estocasticos [181], inclusive o processo de controle postural

[176]. Diante do exposto, as métricas em discussdo ndo serdo consideradas nesta tese.

3.6. Consideracdes Finais

O controle postural € uma habilidade de maxima importancia na vida do indivi-
duo, pois garante sua independéncia funcional. Porém, ha diversas situagdes que podem
prejudicar esta habilidade, aumentando a chance de desequilibrios e quedas, o que repre-
senta hoje a principal causa de morte em pessoas idosas no mundo. Deu-se énfase neste
capitulo a duas destas situacdes: o envelhecimento, cujas estatisticas de crescimento séo
alarmantes a nivel mundial e principalmente nacional, e 0 AVE, uma das principais cau-
sas mundiais de morte e de incapacidade funcional em adultos. Tudo isso demonstra a
importancia de tecnologias destinadas a compreensao e caracterizacdo 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 posturogréficas, conforme realizado nesta tese.
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Capitulo 4

Trabalhos Relacionados

4.1. Consideracdes Iniciais

Neste capitulo, serdo discutidos os principais estudos da literatura que possuem
relacdo com esta tese. Mais especificamente, na se¢do 4.2, serdo abordados trabalhos que
utilizaram modelos tradicionais de AM especificamente para a classificacdo de séries
temporais posturograficas. Na secdo 4.3, dada a auséncia de estudos utilizando redes con-
volucionais para este mesmo fim, serdo discutidos trabalhos que empregaram tal modelo
para a classificacdo de outros tipos de séries temporais com propriedades similares as
séries posturogréaficas. Entdo, por meio da andlise dos aspectos promissores e das limita-
cOes destes estudos correlatos, serdo justificadas diversas escolhas feitas para o método

proposto na tese. Por fim, serdo feitas as consideracdes finais do capitulo na secéo 4.4.

4.2. Classificagdo de Séries Posturograficas com Modelos Tradicionais

Em comparagdo com outras aplicagdes, ainda é consideravelmente baixo o nu-
mero de estudos na literatura que empregam modelos tradicionais de AM para a classifi-
cacgdo de séries temporais posturogréaficas. Neste cenario, a Tabela 3 relaciona alguns des-
tes estudos e aponta suas principais caracteristicas, que serdo melhor discutidas na se-
quéncia. Como pode ser visto na Tabela 3, tais estudos visam diferentes investigacdes
sobre o controle postural, tais como deteccdo de quedas em tempo real [182] e identifica-

cao de estratégias motoras utilizadas para a manutencdo do equilibrio [183].
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Tabela 3. Principais caracteristicas de estudos correlatos envolvendo modelos tradicionais de AM.
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Com a analise dos estudos correlatos listados na Tabela 3, identificou-se aspectos

promissores e também aspectos limitantes comuns entre eles, 0s quais serdo aproveitados

e aprimorados nesta tese para a elaboracdo de solugdes mais eficientes e robustas. Dentre

0s aspectos promissores, destacam-se:

Uso da velocidade de pico média e da posi¢do média do CP como atributos. Com
isso, tanto Hewson et al. [15] como Kim et al. [182] obtiveram desempenhos sa-
tisfatérios com diferentes classificadores. Na tese, além dos atributos em questéo,
sdo considerados também outros atributos posturogréficos de avaliagdo global e
estrutural (vide secdo 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 obtencéo de resultados satisfatorios.
Isso porque a velocidade é a forma mais precisa de informacéo sensorial utilizada
para a estabilizacdo do equilibrio na postura quieta [149]. Na tese, sdo utilizados

17 atributos oriundos da velocidade do CP (vide secdo 3.5).

Uso de métodos de selecdo de atributos. Com o auxilio desta préatica, 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 acuracia com o k-
NN e, finalmente, Giovanini e Nievola [26] alcancaram cerca de 80% de acuracia
com uma MLP. Esta préatica é adotada também na tese, s6 que considerando um
namero maior de atributos em comparacdo com os estudos citados (vide secdo

3.5), oferecendo assim mais opcOes de escolha durante a selegéo.

Avaliacéo de varios modelos. Como pode ser observado na Tabela 3, estudos tém
alcancado desempenhos satisfatorios utilizando os mais diversos classificadores.
Ou seja, ndo ha superioridade de algum deles em particular para lidar com séries
posturograficas. Por este motivo, na tese, diversos classificadores sdo avaliados

para diferentes pardmetros de configuragéo.

Dentre as limitacGes observadas em comum nos estudos correlatos, destacam-se:
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Auséncia de captura de padrdes multiescala e multifrequéncia. Em todos os estu-
dos correlatos, a extracdo de atributos foi realizada para uma Unica escala tempo-
ral das séries, determinada pela frequéncia de amostragem dos dados, bem como
para uma Unica distribuicdo espectral de poténcia, determinada pela frequéncia de
corte da filtragem dos dados, quando houve filtragem no pré-processamento. Po-
rém, conforme abordado na subsecdo 2.3.1, séries posturograficas possuem pa-
drdes multiescala e multifrequéncia Uteis para a sua caracterizagao, 0s quais po-
dem ajudar a aprimorar a classificacdo. Na tese, a extracdo de atributos foi otimi-
zada de forma a capturar tais padroes.

Tamanho restrito da populagdo. Tanto Hewson et al. [15] como Goh et al. [183]
utilizaram bases de dados com menos de 20 instancias por classe, limitando assim

a confiabilidade dos resultados. Na tese, sdo 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 0 uso de dados coletados em
periodos de um a dois minutos [139]. Na tese, sdo utilizadas séries posturograficas

coletadas por 60 segundos.

Frequéncia de amostragem inadequada. O processo de controle postural se reflete
em uma ampla variedade de escalas temporais de uma série posturogréafica [19],
[185]. Para capturar adequadamente todas estas varia¢oes, recomenda-se 0 uso de
uma frequéncia de amostragem de 100 Hz [140]. Valores mais baixos, tal como
50 Hz utilizado por Rasku [184], podem ser insuficientes para capturar as oscila-
¢Oes posturais em sua totalidade. J& 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, sdo utilizadas séries coletadas a 100 Hz, conforme a reco-

mendacéo citada.

Auséncia de atributos estruturais. Com exce¢édo de Goh et al. [183] e de Giovanini
e Nievola [26], os demais estudos correlatos utilizaram somente atributos oriun-

dos da avaliagdo global do CP. Conforme j& discutido, tais atributos descrevem
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apenas a estabilidade postural do sujeito, ao passo que atributos de avaliagao es-
trutural mapeiam diversas outras propriedades do controle postural, sendo ampla-
mente utilizados em estudos da area [22], [142]. Portanto, visando uma caracteri-
zacdo mais completa, diversos atributos de avaliacdo global e estrutural séo con-

siderados na tese (vide secdo 3.5).

e Auséncia de manipulagéo 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 condigdes sensoriais de equilibrio, tais
como sob privacédo da visdo e sob alteracdo na superficie de contato do pé com o
solo. Tais manipulacdes permitem identificar certas limitacfes do sujeito, como
alta dependéncia da visdo ou da atengéo para o controle postural [143]. Na tese,
sdo utilizadas séries coletadas em quatro situagdes distintas de controle da postura.

Por fim, deve-se fazer uma ponderacdo sobre o estudo de Kim et al. [182]: foram
utilizados dados coletados de um robd bipede, e ndo de pessoas. Porém, grosso modo,
pode-se supor que o controle postural naquela maquina se assemelha ao do corpo humano,
podendo servir assim para investigac6es preliminares sobre as quedas em seres humanos.
Este é o Unico estudo listado na Tabela 3 que considerou dados de outras fontes — ace-

lerbmetros, mais especificamente — além das séries posturogréficas.

4.3. Classificacéo de Séries Temporais com Redes Convolucionais

Até onde se sabe, ndo ha estudos na literatura que tenham utilizado redes convo-
lucionais para a classificacdo de séries temporais posturograficas. Mas alguns trabalhos
ja utilizaram com sucesso estas redes para a classificacdo de outros tipos de séries com

propriedades similares, os quais seréo discutidos em mais detalhes nesta segéo.

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 classificacdo de sinais de masica, denominada
Multi-Time-Scale Learning model. A inspiragdo est4 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 saida, possui cinco camadas no total. Os hiperpardmetros mais
relevantes séo: fungéo de ativacdo sigmoide e entropia cruzada como funcdo de custo a

ser minimizada.

Para a avaliacdo da abordagem, os autores utilizaram 14660 exemplos de treina-
mento, 1629 exemplos de validacéo e 6499 exemplos de teste, sendo cada exemplo uma
série de dudio rotulada com o respectivo género musical. Utilizou-se o holdout como mé-
todo de avaliagdo e a area sob a curva ROC como métrica de desempenho. Dentre 0s
resultados experimentais, o melhor desempenho obtido foi de 85%, ultrapassando quatro

outras abordagens do estado da arte para a classificacdo da mesma base em estudo.

O estudo em questdo evidencia principalmente a relevancia da aprendizagem de
padrGes multiescala para a classificacao de séries temporais. Mesmo possuindo uma tnica
camada de sub-amostragem, o que restringe as analises 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 analise de mais escalas, sdo consideradas mais camadas de sub-amos-
tragem, conforme recomendado inclusive por Hamel et al. [27] para estudos futuros. Ou-
tro aprimoramento esta no uso da funcao de ativacdo RelLU, que tem rendido melhores
resultados do que fun¢des mais tradicionais como a sigmoide utilizada por aqueles autores
[13], [76], [81]. Por fim, este trabalho correlato ndo utiliza estratégias de aprendizagem
de padrdes multifrequéncia das séries.

Estudo Correlato 2

No trabalho de Zheng et al. [7], os autores propuseram uma abordagem baseada
em redes convolucionais de multiplos canais para a classificacdo de séries temporais mul-
tivariadas, situacdo em que cada instancia € composta por mais de uma série. Batizada de
Multi-Channels Deep Convolutional Neural Net, a abordagem possui: trés canais de en-
trada, um modulo de aprendizagem com dois estagios encadeados por canal, cada um
deles composto por uma camada de convolugdo e uma camada de sub-amostragem, e,
finalmente, um maddulo de classificacdo composto por uma MLP, que unifica as caracte-
risticas aprendidas ao longo dos trés canais. A Figura 20 ilustra a abordagem em questéo
de forma global, mostrando todos 0s seus canais, e também de forma local, mostrando

um canal em particular e detalhando os pardmetros de configuragéo.

Para a avaliacdo da abordagem, foi utilizada uma base contendo 84 séries tempo-

rais fisiologicas de movimento humano com 6000 amostras cada, coletadas com sensores
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inerciais. Apos normalizadas para a media nula e variancia unitaria, as séries foram des-
membradas em subsequéncia com o auxilio 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 o0s casos, o desempenho foi ava-
liado com o método leave-one-out, adotando a acurdcia como métrica. Dentre os resulta-
dos, foi observado um aumento linear sutil da acuracia em funcéo da reducéo do desliza-
mento da janela, variando desde 90,3% para 0 passo 128 até 93,4% para 0 passo 8.
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Figura 20. llustracdo 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].
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O principal aspecto promissor observado neste estudo ¢ a utilizacdo bem sucedida
de redes convolucionais para a classificacdo de séries fisiol6gicas multivariadas oriundas
do movimento humano, tal como objetiva-se nesta tese. Na solucdo apresentada, as séries
de uma instancia passam por canais individuais no modulo de aprendizagem, e depois as
caracteristicas aprendidas sdo combinadas para a classificacdo. A mesma estratégia esta
sendo utilizada na tese visto que, nas bases em estudo, cada instancia é composta por
pares de séries posturograficas.

Outra contribuicdo importante deste estudo correlato é a indicacdo de pequenos
passos de deslizamento para a extracdo de subsequéncias com a janela deslizante. 1sso
pode ser explicado pelo fato de que, quanto menor o passo, mais subsequéncias sao gera-
das para o treinamento da rede convolucional, que sabidamente demanda muitos exem-

plos para a obtencdo de bons resultados [12], [13].

Embora os autores ndo mencionem, a abordagem proposta por eles realiza a apren-
dizagem de padrGes multiescala dos dados, dada a presenca de duas camadas de sub-
amostragem por canal. Porém, como ambas empregam uma janela ndo-sobreposta de ta-
manho 2 apenas, a aprendizagem se restringe a escalas de tempo muito proximas da escala
original. O uso de janelas maiores poderia permitir a analise de escalas de tempo mais
variadas, revelando padrdes de curta e de longa duracdo. Outra limitacdo esta no uso da
funcdo sigmoide para ativacdo dos neurbnios da rede, que poderia ser substituida por
funcBes mais eficientes como a ReLU. Por fim, a abordagem em questdo ndo utiliza es-

tratégias de aprendizagem multifrequéncia.

Estudo Correlato 3

Dentre os estudos descritos nesta se¢do, o trabalho de Cui et al. [14] é o que mais
se alinha com os propositos desta tese. 1sso porque aqueles autores propuseram uma abor-
dagem baseada em redes convolucionais para a classificacdo de séries temporais diversas
considerando a aprendizagem de padrdes multiescala e multifrequéncia dos dados. Deno-
minada Multi-Scale Convolutional Neural Network, a abordagem em questdo possui: um
estagio de transformacdo dos dados que alimenta maltiplos canais de entrada, um estagio
de convolucdo e de sub-amostragem locais, um estagio de convolucdo e sub-amostragem

globais, e, finalmente, um estagio de classificacdo (Figura 21).
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Figura 21. llustracdo da abordagem Multi-Scale Convolutional Neural Network.
Fonte: traduzido de Cui et al. [14].

No estagio de transformacdo, os dados passam por dois tipos de pré-processa-
mento: (i) sub-amostragem pela funcdo de média aritmetica, para obter variantes do sinal
em diferentes escalas de tempo, e (ii) filtragem passa-baixa via media mével com dife-
rentes tamanhos de janela, para obter variantes da série com diferentes niveis de suaviza-
cdo. Entdo, por meio dos multiplos canais, a série original e suas variantes sao inseridas

simultaneamente na rede.

Primeiro, a série original, as versdes sub-amostradas e as versdes filtradas sao
processadas separadamente por camadas de convolucgdo e de sub-amostragem, o que 0s
autores chamaram de convolucdo local. Entdo, os mapas de caracteristicas resultantes
dessa analise individual sdo concatenados entre si e seguem para uma nova etapa de con-
volugdo e sub-amostragem, que os autores denominam convolugéo global, j& que os ma-
pas foram unificados. As camadas de convolugdo foram configuradas com 256 filtros
cada, e as camadas de sub-amostragem empregaram a fungcdo max-pooling. Por fim, os
mapas resultantes seguem para a classificacao, realizada com o auxilio da fungédo softmax

precedida por uma camada de entrada com 256 neur6nios.

Para a avaliagdo do modelo, foram utilizadas 44 bases de séries temporais, cada
qual com seu numero de exemplos, comprimento de série e quantidade de classes. Para

cada base, os dados foram normalizados e depois divididos em subsequéncias com uma
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janela deslizante de passo unitario e tamanho igual a 90% do comprimento da série. O
treinamento da rede foi realizado com o algoritmo de retropropagagdo em conjunto com
0 método estocéstico de descida do gradiente, utilizando o erro no conjunto de teste como
métrica de desempenho. O erro de validacao foi usado como critério de parada do treina-
mento. Alguns dos hiperparametros foram otimizados com o auxilio 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 comparacdo 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 classificacdo de séries temporais ao utilizar redes convolucionais em conjunto com
estratégias de aprendizagem multiescala e multifrequéncia, o que representa um dos prin-
cipais propdsitos 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 padr6es multiescala em dois momentos: de forma manual, no estagio inicial de trans-
formacéo dos dados; e de forma automatica dentro da rede, por meio das camadas de sub-
amostragem. Na tese, visando reduzir esforcos manuais com o pré-processamento dos
dados, priorizou-se a aprendizagem multiescala automatica 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 questdo importante reside na aprendizagem de padrées multifrequéncia.
Para este propdsito, Cui et al. [14] empregaram filtragem passa-baixa nos dados por meio
da média movel, utilizando diferentes tamanhos de janela deslizante para obter diferentes
niveis de suavizacdo. Como pode ser visto na Figura 22, quanto maior a janela de um
filtro do tipo média mével, maior é a banda passante na curva de resposta em frequéncia.
Neste cenario, os tamanhos da janela foram definidos pelos autores em funcdo 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 classificacdo de series

temporais em geral, sem focar em um tipo especifico. Assim, ndo foi necessario definir
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parametros mais especificos que geralmente variam conforme o tipo da série em estudo,

como a ordem do filtro e a frequéncia de corte.
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Figura 22. Resposta em frequéncia de um filtro Butterworth passa-baixa (painel a direita) e de um fil-
tro média movel (painel & esquerda).
Fonte: adaptado de [187].

A desvantagem dessa estratégia € que, em comparacdo com outros filtros digitais
passa-baixa como o Butterworth, a média movel possui resposta em frequéncia nédo tao
bem comportada, com maior atenuagdo dentro da banda passante e alta oscilacdo de ga-
nho fora dela, regido onde o ganho deveria ser nulo idealmente. Além disso, sem um
conhecimento mais profundo sobre os dados em analise, este processamento pode atenuar
componentes espectrais relevantes das séries. Na tese, como se objetiva especificamente
a classificacdo de séries temporais posturograficas, a etapa de filtragem é projetada con-
siderando tipo de filtro, atraso, ordem e frequéncia de corte ideais para este sinal. Isto
permite obter séries filtradas com distribuicdo espectral de poténcia mais adequada em

comparagdo com técnicas como a média movel.

Finalmente, ao invés de incorporar maltiplos canais para alimentar de uma sé 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 posturograficas nas direcbes x ey, apresen-
tando as variagdes em diferentes rodadas de treinamento. Esta pratica permite maximizar

os exemplos de treinamento e traz robustez a possiveis variagdes nos dados [12], [13].

4.4. Consideragdes Finais

Este capitulo abordou alguns trabalhos da literatura relacionados com esta tese, 0s

quais envolvem o uso de modelos tradicionais de AM e de redes convolucionais para a
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classificacdo de, respectivamente, séries posturograficas e seéries temporais de diferentes

tipos.

Em resumo, diversos modelos tradicionais tém sido utilizados com sucesso para a
classificacdo de séries posturograficas, mas as abordagens propostas nao realizam a
aprendizagem de padrdes multiescala e multifrequéncia dos dados, o que poderia ajudar
a aprimorar os resultados. Redes convolucionais também tém mostrado grande potencial
para a classificacéo de séries temporais em geral, inclusive séries fisiologicas oriundas do
movimento humano. Neste cendrio, algumas abordagens introduzidas ja permitem a
aprendizagem de padrdes multiescala e multifrequéncia dos dados, mas ainda necessitam
de modificacBes para tornar o processo mais préatico, eficiente e customizado para séries

posturograficas.
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A Figura 23 ilustra as principais etapas do método proposto na tese para a avalia-

cao da hipdtese de pesquisa, as quais serdo descritas em detalhes ao longo deste capitulo.

Duas abordagens de classificacdo

Baseada em modelos
tradicionais de AM

Baseada em redes
convolucionais

Avaliacdo em cenario
experimental convencional

Avaliagdo em cendrios
propostos

Comparagdo entre cenario convencional e cenarios propostos:
- de desempenho (taxa de acerto).
- de esforgo.

Conclusdo: a hipotese de pesquisa é valida ou ndo?

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 compreensao das abordagens de classificacdo da tese, que seréo
explicadas mais adiante, serdo apresentadas primeiro as trés bases de dados selecionadas
para 0s 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 posturograficas 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 saudaveis e adultos p6s-AVE, na terceira base. Por meio de tais bases, foi pos-
sivel avaliar o desempenho das abordagens para distinguir o controle postural em situa-
cOes onde as diferencas provém principalmente de déficits sensério-motores decorrentes:
do envelhecimento, do aumento do risco de quedas, e de um episodio de AVE, respecti-
vamente (vide secdo 3.3). A Tabela 4 resume as principais caracteristicas das bases em
questdo. Em todas elas, uma instancia denota um par de séries posturograficas nas dire-
cdes x e y com 6000 pontos amostrais cada (60 s de duracdo x 100 Hz de amostragem).

Tabela 4. Principais caracteristicas das bases utilizadas nos experimentos da tese.

Base 1 Base 2 Base 3
Numero total de instancias 1908 864 114
Numero de instancias por Adultos: 1044 ldosos com alto risco: 432 Adultos saudaveis: 57
grupo Idosos: 864 Idosos com baixo risco: 432  Adultos pés-AVE: 57
l?uragao de tempo das sé- 60 60 60
ries (s)
Freqqe_nma de amostragem 100 100 100
das séries (Hz)
Comprimento das séries 6000 6000 6000

(em pontos amostrais)

5.2.1. Base 1: Adultos e Idosos

A primeira base utilizada na tese foi originalmente coletada por Santos e Duarte
[188] e disponibilizada publicamente? pelos autores. Essa base contém séries posturogra-
ficas de dois grupos: um de 87 adultos com idades entre 18 e 59 anos, e 0 outro de 76
idosos com idades entre 60 e 85 anos. As series foram obtidas a partir dos dados de for¢a
e de momento daqueles sujeitos em quatro tarefas de controle da postura ereta quieta,
cada uma repetida trés vezes: (i) permanecer sobre uma superficie rigida com os olhos

abertos, (ii) sobre uma superficie rigida com os olhos fechados, (iii) sobre uma superficie

2 Disponivel em: https://physionet.org/physiobank/database/hbedb/
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macia (espuma) com os olhos abertos, e (iv) sobre uma superficie macia com os olhos
fechados. Em todos os casos, os dados foram coletados com o auxilio de uma plataforma
de forca durante 60 s a uma frequéncia de amostragem de 100 Hz.

Dentre os 76 idosos recrutados no estudo original, quatro ndo foram capazes de
executar todas as tarefas de controle postural solicitadas pelos autores, motivo pelo qual
foram excluidos das analises nesta tese. Com isso, dispde-se no total de 1908 instancias:
1044 oriundas do grupo de adultos (87 sujeitos x 4 tarefas x 3 repeticdes) e 864 derivadas

do grupo de idosos (72 sujeitos x 4 tarefas x 3 repeti¢ces), 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 reorganizacgao da
primeira base, apresentada na subsecdo anterior. Primeiro, descartou-se todo o grupo de
adultos, mantendo apenas o0s 72 idosos. Isso porque 0s métodos clinicos de caracterizacdo
do risco de quedas existentes na literatura sdo destinados especificamente a esta popula-
¢do (vide subsecdo 3.3.2). Na sequéncia, 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, dispde-se de 436 instancias em cada grupo (36

sujeitos x 4 tarefas x 3 repeticdes), totalizando assim 864 instancias.

Para a separacdo dos sujeitos, foi utilizado um critério envolvendo a andlise de
trés fatores de risco principais (vide subsecdo 3.3.2): (i) histérico de pelo menos uma
queda no ultimo ano, (ii) presenca de MC em proporcdes elevadas, indicado por um re-
sultado superior a 10 pontos no Short FES-I, e (iii) debilitacGes funcionais severas, indi-
cadas por uma pontuagdo menor ou igual a 16 no Mini-BESTest. Todas estas informagdes
(histdrico de quedas e resultados dos testes mencionados) foram disponibilizadas por San-
tos e Duarte no estudo original [188]. Neste cenario, foi categorizado com alto risco de
guedas todo sujeito que se encaixou em pelo menos um dos trés critérios acima. Em outras
palavras, so foi identificado com baixo risco o sujeito que ndo se encaixou em nenhum

dos critérios.

5.2.3. Base 3: Adultos Saudaveis e Adultos Pés-AVE

A terceira base utilizada na tese foi coletada originalmente por Silva [109] a partir

de dois grupos de sujeitos, um com 19 adultos p6s-AVE e o outro com 19 adultos sauda-
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veis pareados, todos submetidos a trés tarefas de controle da postura ereta quieta: (i) per-
manecer sobre uma superficie rigida com os olhos abertos, (ii) sobre uma superficie rigida
com os olhos fechados, e (iii) sobre uma superficie macia (espuma) com os olhos abertos.
Em todos os casos, os dados de forca e de momento foram adquiridos com uma plata-
forma de forca durante 60 s a 100 Hz, e depois utilizadas para calcular as séries posturo-
gréaficas. Assim, dispde-se de 114 instancias no total: 57 provenientes do grupo de adultos
p6s-AVE e as outras 57 do grupo de adultos saudaveis (19 sujeitos x 3 tarefas, em ambos
0s €aso0s), como mostra a Tabela 4. O uso desta base foi aprovado pelo Comité de Etica
em Pesquisa da PUCPR sob o parecer de n. 991.103 (ANEXO C) e formalizado por meio
de um Termo de Compromisso de Utilizagéo de Dados (ANEXO D).

5.3.  Abordagem de Classificacdo Baseada em Modelos Tradicionais

A Figura 24 ilustra a abordagem de classificacdo de séries temporais posturogra-
ficas baseada em modelos tradicionais de AM proposta na tese. Cada etapa da abordagem

seré detalhada ao longo desta se¢éo.
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Figura 24. Abordagem de classificacdo baseada em modelos tradicionais da tese.
Fonte: o autor.

5.3.1. Etapa de Extragdo de Atributos

Para 0 mapeamento das séries posturograficas em atributos discretos, foram im-
plementadas duas rotinas computacionais no Matlab R2013b [189]: a rotina de parame-
trizacéo global, responsavel pelo calculo de 30 atributos de avaliagao global, e a rotina de
parametrizacgéo estrutural, responsavel pelo calculo de 12 atributos de avaliagdo estrutu-
ral, totalizando assim 42 atributos por instancia, ou seja, por par de séries do CP nas di-

regOes x e y. Tais rotinas serdo descritas em mais detalhes na sequéncia.
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Rotina de parametrizacéo global

A rotina de parametrizacéo global realiza o calculo das 17 métricas de avaliagdo
global apresentadas na subsecdo 3.5.1. Dentre elas, 13 s&o unidimensionais, produzindo
assim 26 atributos por instancia. As outras quatro metricas sdo bidimensionais, resultando
em mais quatro atributos por instancia. Em outras palavras, cada instancia da base é ma-
peada para 30 atributos de avaliacdo global. O funcionamento da rotina em questéo pode

ser resumido nos passos a seguir:

(i) Paracada instancia da base de dados:

(i) L€ as séries de deslocamento CPx e CPy armazenadas em planilha Excel.
(iii) Remove o nivel médio das séries.

(iv) Calcula as métricas de avaliacéo global listadas na Tabela 1.

(V) Armazena os 30 atributos resultantes em uma planilha Excel de saida.

O passo (iii) € um procedimento comum na literatura visto que a posi¢do média
do CP depende apenas da posicdo absoluta da pessoa sobre a plataforma de forca, que
geralmente ndo € controlada, sendo desprovida assim de qualquer informacao relevante

sobre o controle postural [17].

Sobre o passo (iv), o calculo das métricas € feito seguindo seus respectivos proce-
dimentos e equacGes matematicas descritas na subsecdo 3.5.1. Neste cenério, para o cél-
culo da métrica area do CP, os eixos da elipse sdo determinados com o auxilio da técnica
de analise de componentes principais [190]. Por fim, as métricas espectrais sdo calculadas

utilizando uma implementacdo disponibilizada na literatura [17].

Rotina de parametrizacéo estrutural

A rotina de parametrizacdo estrutural calcula as trés métricas de avaliacdo estru-
tural descritas na subsec¢do 3.5.2, desconsiderando a dimens&o de correlagdo e 0 maximo
expoente de Lyapunov, conforme justificado. As métricas consideradas sdo unidimensi-
onais e calculadas para as séries de deslocamento e também de velocidade do CP, produ-
zindo assim 12 atributos por instancia (3 métricas x 2 tipos de série x 2 dire¢des). O

funcionamento desta rotina pode ser resumido nos seguintes passos:

(i) Paracada instancia da base de dados:
(i) L& 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 direcfes x e y seguindo as equacgdes
(12) e (13), respectivamente.

(V) Calcula as métricas EntAm, a e H a partir das séries de posicdo e de ve-
locidade sob condicdes especificas de pré-processamento.

(vi) Armazena os 12 atributos resultantes em uma planilha Excel de saida.

Sobre o passo (iii), 0 uso de detrending depende da métrica em anélise. No caso
dos expoentes a e H, os dados ndo sao submetidos a nenhum tipo de detrending manual,
pois 0s métodos de calculo ja empregam técnicas especificas para este fim. Ja no caso da
EntAm, as séries passam inicialmente por detrending via Empirical Mode Decomposition
(EMD) [19], [175], o que ajuda a remover as correlagdes de longa duragdo e as compo-
nentes nao-estacionarias dos dados que afetam a precisdo dos célculos [19]. A técnica
EMD consiste em decompor uma série qualquer em Intrinsic Mode Functions (IMFs) de
diferentes distribuicGes espectrais, eliminando depois aquelas de menor frequéncia, cuja
maior parte da poténcia espectral se concentra em até 1 Hz. Na tese, ap6s um levanta-
mento de 99% da concentracédo espectral das IMFs dos dados em estudo, conforme mos-
trado no Capitulo de Resultados Experimentais (vide subsec¢do 6.2.1), decidiu-se subtrair

de cada série as quatro Gltimas funcgdes.

Para o céalculo da EntAm, a série é primeiramente normalizada para a média nula
e variancia unitaria [173], [191]. Para isso, é realizada a subtracdo do nivel médio e depois
a divisdo pelo desvio padréo. Entdo, com o auxilio de uma rotina em Matlab disponivel
na literatura [192], a EntAm é calculada utilizando os pardmetros 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 calculo dos expoentes a e H com os métodos DFA e SWV, respectivamente,
envolve o processamento da série em janelas consecutivas e ndo sobrepostas por repetidas
vezes, usando a cada vez um tamanho de janela que permita a divisdo exata da serie,
comegando 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 Unica janela). Porém, seguindo recomenda-
cOes da literatura para a obtencdo de resultados mais precisos, séo descartados alguns dos

menores e alguns dos maiores tamanhos de janela [178], como mostra a Figura 25.
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Tamanho série 2* 2 28 2 AL L 2 2 215 2 p L

Linear det. 20 2-1 22

Bridee det. 0 10 1-0 22 23 24 24 25 36 37 31 37

Figura 25. Recomendacdes de exclusdo de tamanhos de janela para os métodos DFA e SWV.
Fonte: traduzido de Cannon et al. [178].

Como pode ser visto, a decisdo dos tamanhos de janela a se descartar (que € feita
de forma automatica 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 0 método de analise emprega linear detrending nos
dados, deve-se desconsiderar dos calculos os dois menores e 0 maior tamanho possiveis
de janela. Na tese, € utilizada a técnica bridge detrending com o SWV, que consiste em
subtrair da série a linha que conecta a primeira com a Ultima amostra dentro de cada janela
[178]. J4 a DFA utiliza por padréo a técnica linear detrending, onde remove-se da série a
tendéncia estimada dentro de cada janela por meio de uma regresséo linear. Com relacéo
ao segundo fator, como sera explicado posteriormente, 0 comprimento da série depende
da escala de tempo analisada, variando desde 6000 pontos amostrais (= 2'2) na escala

original até 600 pontos (= 2% na maior escala considerada neste trabalho.

Cenarios de geracao de atributos

Além do célculo convencional, realizado para as séries apenas na escala de tempo
e espectro de poténcia originais, cada um dos 42 atributos é calculado também nos esque-

mas multiescala e multifrequéncia propostos nesta tese, visando investigar a hipotese.

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 ndo sobrepostas de k pontos amos-
trais, de maneira analoga ao procedimento da entropia multiescala (vide Figura 17). Com
iSs0, 0 numero de amostras da série é gradualmente reduzido sem alterar a sua duracao
de tempo original, pois produz-se amostras mais espacadas no tempo. Como os dados em
estudo foram coletados a 100 Hz, este esquema permite analisar as séries com uma reso-
lucdo méaxima de 0,01 s, quando k = 1, e minima de 0,1 s, quando k = 10, como mostra a

Figura 26 para uma série posturografica em uma janela de 1 s de duracao.
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Figura 26. Série posturogréfica representada para os fatores de escala 1, 2 e 10.
Fonte: o autor.

Como discutido, o processo de escalamento tem como consequéncia a reducao do
namero de pontos amostrais da série, 0 que pode prejudicar a precisdo dos atributos de
forma geral. Neste cenario, a entropia amostral € a métrica mais sensivel, requerendo de
10" a 20" pontos para a obtencdo de boas estimativas [193], ou seja, de 100 a 400 pontos
guando n = 2, como na tese. Diante disso, foi escolhido um fator maximo de escala igual

a 10, que reduz o comprimento das séries em estudo de 6000 para 600 pontos amostrais.

O esquema multifrequéncia consiste em calcular um mesmo atributo para diferen-
tes espectros de poténcia da série, que sdo obtidos empregando filtragem digital do tipo
Butterworth passa-baixa sem atraso de 42 ordem [17], [188] com trés frequéncias de corte
praticadas na literatura para séries posturograficas: 10 Hz [17], 5 Hz [194] e 2,5 Hz [168].
Como estas séries possuem a maior parte da poténcia espectral concentrada abaixo de 1
Hz em geral [148], tal procedimento permite atenuar os artefatos de mais alta frequéncia
sem causar perda de informacé&o significante. Em outras palavras, isso permite suavizar
gradualmente as séries, ajudando a evidenciar padrdes relevantes distorcidos por eventu-

ais artefatos e ruidos presentes nos dados.

Em ambos os esquemas multiescala e multifrequéncia, obtém-se uma curva do
atributo, ou em funcéo do fator de escala, no primeiro caso, ou entdo em funcdo da fre-
guéncia de filtragem, no segundo caso, conforme exemplifica a Figura 27 para o atributo

expoente de escala calculado para uma série posturografica na direcdo x. Neste contexto,
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sdo introduzidas seis técnicas de parametrizacdo destas curvas para valores discretos, Vi-

sando capturar diferentes caracteristicas:

e Técnica do somatorio: inspirada no indice de complexidade da entropia multies-
cala (vide subsecdo 3.5.2), esta técnica consiste em calcular a soma dos valores
da curva, estimando assim a area sob a curva.

e Técnica da média: consiste em calcular a média entre os valores da curva, esti-
mando assim o0 comportamento médio do atributo.

e Técnica da variancia: consiste em calcular a variancia entre os valores da curva,
estimando assim a dispersao do atributo em torno do valor médio.

e Técnica do coeficiente angular: consiste em calcular o coeficiente angular de uma
linearizacao da curva, descrevendo assim a taxa de variacéo do atributo.

e Técnica do somatdrio 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.

e Técnica da média sinalizada: andloga a técnica anterior, s6 que utilizando a média

dos valores da curva ao invés do somatorio.

Esquema multiescala Esquema multifrequéncia
1,10 1,25
1,23
< 1,00 & 121
3 3
E 0,90 f 1,19
R - 1,17
(O] (O]
£ 0,80 £ 1,15
[] (]
§ g 1,13
x
3 0,70 S 1
0,60 1,09
1,07
0,50 1,05
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Fator de escala Frequéncia de corte (Hz)

Figura 27. Curva de um atributo calculado nos esquemas multiescala (esquerda) e multifrequéncia (direita).
Fonte: o autor.
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Diante do exposto, como pode ser visto na Figura 24, sdo avaliados oito cenarios
de geracdo de atributos para a classificacdo, sendo que o primeiro deles é o cenario padrao
da literatura, enquanto os demais, até onde se sabe, sdo inéditos da tese. Sao eles:

e 1°cenério: utilizando apenas os 42 atributos calculados no esquema convencional.

e 2°cenério: combinando os atributos convencionais com os multiescala e multifre-
quéncia calculados com a técnica do somatorio, totalizando assim 126 atributos.

e 3°cenério: combinando os atributos convencionais com os multiescala e multifre-
quéncia calculados com a técnica da média, totalizando assim 126 atributos.

e 4°cenério: combinando os atributos convencionais com os multiescala e multifre-
quéncia calculados com a técnica da variancia, totalizando assim 126 atributos.

e 5%cenéario: combinando os atributos convencionais com os multiescala e multifre-
quéncia calculados com a técnica do coeficiente angular, totalizando assim 126
atributos.

e 6°cenario: combinando os atributos convencionais com os multiescala e multifre-
guéncia calculados com a técnica do somatorio sinalizado, totalizando assim 126
atributos.

e 7°cenario: combinando os atributos convencionais com os multiescala e multifre-
quéncia calculados com a técnica da média sinalizada, totalizando assim 126 atri-
butos.

e 8°cenério: combinando os atributos convencionais com os multiescala e multifre-
guéncia calculados com todas as seis técnicas propostas, totalizando assim 546

atributos.

As informaces supracitadas podem ser melhor visualizadas na Tabela 5, que in-
dica a quantidade total e os tipos de atributos incluidos em cada um dos oito cenarios de
classificagéo avaliados. Em todos os cenarios, os atributos foram normalizados para uma
faixa de valores entre zero e um, para que todos tivessem a mesma influéncia durante a

classificacédo [38].

5.3.2. Etapa de Selecéo de Atributos

Como pode ser visto na Figura 24, antes da etapa de classificacdo com os modelos
tradicionais de AM, os atributos passam por uma etapa de selecdo, visando eliminar in-

formagdes redundantes para aprimorar o desempenho dos modelos. Conforme discutido
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Tabela 5. Atributos incluidos nos cenérios de classificagéo.

Atributos multiescala e multifrequéncia
2 S
[3+] >
s 2 © £ £ “ 2
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§ n e > o g < f_j
2 g 8 s |8 8g | 8 2
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1° cenario X 42
2° cenario X X 126
3° cenario X X 126
4° cenario X X 126
5° cenario X X 126
6° cenario X X 126
7° cenario X X 126
8° cenario X X X X X X X 546

anteriormente, estudos correlatos ja& mostraram a relevancia deste procedimento para a

classificacdo de séries posturograficas (vide secdo 4.2).

Para isso, é utilizada a implementacdo disponivel no software WEKA [195] do
algoritmo Correlation-based Feature Selection em conjunto com o método de busca best
first, ambos com parametros de configuracao padréo do software. Decidiu-se utilizar um
método de selecdo da categoria filtro porque assim, em cada cenério de classificacdo ava-
liado na tese, obtém-se um subconjunto padronizado de atributos para os diferentes mo-
delos de AM testados (vide subsecdo 2.2.2). E importante mencionar que a selegéo foi
realizada a partir das instancias de treinamento, para nao haver influéncia dos dados de

teste no processo de escolha dos atributos mais discriminativos.

5.3.3. Etapa de Classificacao

Nesta ultima etapa de classificagdo dos dados, sdo empregados seis modelos tra-
dicionais de AM utilizados com sucesso na literatura para lidar com séries temporais pos-
turograficas. Estes modelos sdo listados na Tabela 6, juntamente com os respectivos al-
goritmos do software WEKA utilizados e com os diferentes parametros de configuracéo
testados, seguindo recomendacdes bem sucedidas de estudos correlatos (vide secéo 4.2).

Considerando todas estas varia¢fes, sao empregados 20 modelos no total.



Tabela 6. Modelos tradicionais de AM avaliados na tese.
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Modelo de  Algoritmo do Parametros de configuragdo Estudo(s) corre- Acrob-
AM WEKA lato(s) nimo
-Poda desabilitada. Giovanini et al. AD;
-Demais parametros padréo. [16].
AD J48 (C4.5) .
-“Poda habilitada. ) Gohetal. [183].  AD;
-Demais pardmetros padréo.
RandomFo- —Gera(;_éo de 100 arvores.
FA rest -06 atributos por arvore. Gohet al. [183]. FA
-Demais parametros padréo.
-Variandok =1, 3, ..., 19. Saripalle et al. [42],
k-NN IBk -Disténcia Euclidiana. Rasku [184], Goh k-NN
-Demais pardmetros padréo. et al. [183].
-500 épocas de treinamento.
-Tamanho do conjunto de validacéo:
0%. Goh et al. [183],
-Learning rate: 0,3. Giovanini e Nie- MLP;
-Momentum: 0,2. vola [184].
-Validation threshold: 20.
Demais parametros padrao.
-10 mil épocas de treinamento.
-Tamanho do conjunto de validacéo:
. 5%.
MLP Multilayer- -Learning rate: 0,3. Giovanini [196]. MLP,
Perceptron
-Momentum: 0,2.
-Validation threshold: 20.
Demais parametros padrao.
-10 mil épocas de treinamento.
-Tamanho do conjunto de validacéo:
10%.
-Learning rate: 0,3. Giovanini [196]. MLP;
-Momentum: 0,2.
-Validation threshold: 20.
Demais parametros padrao.
. . N Goh et al. [183],
NB NaiveBayes  Todos os parametros padréo. Giovanini [196]. NB
-Kernel: RBF.
-Grau do kernel: 3 Kim et al. [182],
-Custo: 1,0. Giovanini [196]. SVM,
-Demais pardmetros padréo.
-Kernel: RBF.
SVM LibSVM -Grau do kernel: 3 Kim et al. [182], SVM,
-Custo: 10,0. Saripalle et al. [42].
-Demais pardmetros padréo.
-Kernel: polinomial.
-Grau do kernel: 4 Goh et al. [183], SVM,

-Custo: 0,09.
-Demais pardmetros padréo.

Saripalle et al. [42].
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5.3.4. Avaliacédo da Abordagem

Para a avaliacdo da abordagem, foram utilizadas as trés bases de dados apresenta-
das na secéo 5.2 em conjunto com os oito cenarios de classificacdo elucidados na subse-
cdo 5.3.1, que objetivam a investigacdo da hipdtese de pesquisa. Em todos os casos, 0
desempenho foi avaliado para os 20 modelos de AM considerados na abordagem. Este

processo pode ser descrito por meio dos seguintes passos:

(1) Paracada uma das trés bases de dados:

(i) Para cada um dos 20 modelos de AM incluidos na abordagem:
(iii) Para cada um dos oito cendrios de classificagdo propostos:
(iv) Avalia o desempenho do modelo dentro de 15 repetices.

Com relacdo ao passo (iv), como método de avaliacdo de desempenho, foi utili-
zada a validacéo cruzada com 10 parti¢Bes para os experimentos envolvendo as bases 1 e
2. Ja para a base 3, que conta com um nimero mais baixo de instancias (vide Tabela 4),
foi utilizado um método mais apropriado para estes casos [38]: o leave-one-out, que con-
siste na validacdo cruzada com um numero de particdes igual ao numero total de instan-
cias da base (114, a saber). Em todos os casos, a acuracia foi adotada como métrica de
desempenho. Isso porque o numero de instancias entre classes € perfeitamente balanceado
nas bases 2 e 3, e apenas sutilmente desbalanceado na base 1.

Como primeiro passo para a investigacdo da hipdtese, avaliou-se a relevancia dos
atributos calculados nos esquemas convencional, multiescala e multifrequéncia por meio
dos resultados da selecédo de atributos. Mais especificamente, verificou-se o percentual de
atributos destas trés categorias que foram selecionados nos cenarios de classificagdo pro-
postos. O primeiro cenario foi desconsiderado desta analise por envolver somente atribu-
tos do esquema convencional. Nesta investigacdo, a observacdo de um maior percentual
de atributos multiescala e multifrequéncia poderia sugerir superioridade destes em relagéo

aos convencionais, confirmando a hipotese de pesquisa.

Na sequéncia, avaliou-se a relevancia dos cenarios de classificacdo propostos na
tese em relacdo ao cenario convencional. Para isso, foi considerado o desempenho médio
da abordagem em cada cenario, calculado como sendo a média entre as acuracias resul-
tantes de todos os modelos naquele cenério. Neste contexto, o desempenho médio no

primeiro cenario, que envolve apenas atributos do esquema convencional, foi comparado
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com o desempenho nos demais cenarios, que envolvem a incluséo de atributos multies-
cala e multifrequéncia. Essas comparagdes foram feitas com o teste U de Mann-Whitney
no ambiente Matlab. Nesta investigacdo, a observacdo de melhores desempenhos para os
cenarios propostos em relacdo ao convencional poderia ajudar a confirmar a hipétese de

pesquisa.

Por fim, foi realizada uma Gltima investigacao sobre os efeitos dos cenarios pro-
postos para cada um dos modelos de AM individualmente. Mais especificamente, para
cada modelo, foram identificados os melhores cenarios, ou seja, aqueles que proporcio-

naram o maior aumento de acuracia, tendo como base a acuracia no cenario convencional.

5.4. Abordagem de Classificacdo Baseada em Redes Convolucionais

A Figura 28 mostra um fluxograma da abordagem de classificacdo de séries tem-
porais posturograficas baseadas em redes convolucionais proposta na tese. Cada etapa da

abordagem sera discutida ao longo da presente secéo.

Uma instancia

Separagdao em treino, teste
e validagao

Cenarios 1

Maximizacao
ou 2? ¢

Normalizacao

A\ 4

Extracdo de subsequéncias

A\ 4

Rede Convolucional

L. —» Classe inferida
(quatro cenarios)

Figura 28. Fluxograma da abordagem de classificacdo baseada em redes convolucionais da tese.
Fonte: o autor.
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5.4.1. Etapa de Separacao dos Dados

Nesta etapa da abordagem, para uma dada base de dados, as instancias séo sepa-
radas em trés conjuntos fixos visando a avaliagdo de desempenho pelo método holdout,
(vide subsecdo 2.2.1), sendo um deles de treino, o outro de validacéo, e o Gltimo de teste.
Em outras palavras, isso implica em separar os sujeitos de pesquisa de cada base nestes
trés conjuntos. Ao invés de fazer essa separacdo de forma aleatoria, buscou-se primeiro
avaliar a similaridade entre os sujeitos de um mesmo grupo, e depois garantir que aqueles
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:

Q) Para cada uma das trés bases de dados:

(i) 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 trés grupos formados:

(vii) Sorteia 70% dos sujeitos para o conjunto de treino.

(viii) Sorteia 10% dos sujeitos para o conjunto de validagéo.
(ix) Sorteia 20% dos sujeitos para o conjunto de teste.

Com relacdo ao passo (iv), cada sujeito € representado por um vetor de 42 atribu-
tos calculados no esquema convencional, 0s mesmos considerados na abordagem baseada
em modelos tradicionais (vide subsec¢do 5.3.1). Este vetor € calculado no Matlab fazendo
a média entre os vetores de todas as instancias provenientes de cada sujeito.

Sobre o passo (v), foi utilizada a implementag&o do algoritmo k-médias disponivel
no Matlab. O uso do pardmetro k = 3 permite separar 0s sujeitos de cada classe em trés
grupos distintos em funcéo da similaridade. Entdo, ao misturar de forma aleatdria sujeitos
destes trés grupos para compor os conjuntos de treino, validacao e teste, garante-se maior

diversidade no treinamento e avaliacdo da abordagem.

5.4.2. Etapa de Maximizacgdo dos Dados

Como pode ser visto na Figura 28, dois dos quatro cenarios de classificacdo testa-

dos, que serdo explicados na sequéncia, envolvem uma etapa de maximizacao dos dados
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(ou data augmentation). Essa etapa destina-se a proporcionar maior diversidade em ter-
mos de espectro de poténcias dos dados, visando assim a aprendizagem de padrdes mul-
tifrequéncia para a investigacdo da hipdtese de pesquisa. Para isso, cada instancia dos
conjuntos de treino, validacao e teste é filtrada no Matlab a 2,5 Hz com um filtro Butter-
worth passa-baixa sem atraso de 42 ordem, duplicando assim o tamanho destes conjuntos,

visto que as instancias originais (sem filtragem) sdo mantidas.

Neste contexto, testes preliminares mostraram que o uso de vérias frequéncias 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. 1sso porque, como
0s principais componentes espectrais da série se concentram abaixo de 1 Hz, a filtragem
acima deste limiar para diferentes frequéncias de corte produz séries altamente similares
entre si, cujas diferencas parecem ndo ser percebidas pela abordagem. Por este motivo,
optou-se somente pela menor frequéncia de corte praticada na literatura para séries pos-

turogréficas: 2,5 Hz.

5.4.3. Etapa de Normalizagdo dos Dados

Nesta etapa, cada instancia dos conjuntos de treino, validacdo e teste é normali-

zada no Matlab para uma faixa de amplitude excursionando entre zero e um, tal como:

CPx(n) — CPxpin
cp = , =1,.., 32
Xnorm (M) CPxyo — CPxyprr n m (32)

pr(n) — CPYmin
CP = , =1,.., 33
Ynorm (n) CPYmax — CPYmo n m ( )

Sendo CPxmin € CPXmax 0 minimo global e 0 maximo global, respectivamente, da serie na

direcdo x (0 mesmo se aplica para a série na diregéo y).

Conforme discutido na subsecdo 2.3.4, este procedimento € comum na literatura
e visa normalizar a faixa de ativacdo dos neurdnios da rede, permitindo agilizar o treina-
mento. Ademais, isso permite igualar a influéncia das séries em termos de amplitude no
processo de classificagdo. Com isso, por um lado, perde-se informacdo em termos de ex-
cursdo em amplitude das séries, que caracteriza a estabilidade postural do individuo (vide

subsecéo 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 alem de descreverem diversas outras propriedades im-
portantes do controle postural (vide subse¢éo 3.5.2), tm-se mostrado mais discriminantes
do que a excursdo em amplitude na literatura [20], [148]. A Figura 29 ilustra este processo
para duas séries posturograficas de 60 s na direcdo x, uma de um adulto e outra de um

idoso, antes e depois da normalizacao.

0,8
0,6
0,4

0,2

Deslocamento (cm)
iR
Deslocamento normalizado

0 20 40 60 0 20 40 60

Tempo (s) Tempo (s)

Adulto Idoso

e Adulto Idoso

Figura 29. Séries posturogréficas antes (esquerda) e depois (direita) da normalizag&o.
Fonte: o autor.

5.4.4. Etapa de Extracao de Subsequéncias

Nesta etapa, as séries sdo divididas em subsequéncias de menor comprimento para
posterior insercdo na rede convolucional (vide subsecdo 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 instancia deu origem a 51
subsequéncias, que sdo inseridas separadamente na rede convolucional. Em outras pala-

vras, 0s conjuntos de treino, validacao e teste sdo maximizados 51 vezes.

5.4.5. Etapa de Classificacao

Nesta etapa, utiliza-se uma rede neural convolucional para a classificacdo dos da-
dos por meio da aprendizagem automatica de caracteristicas. Para a investigacao da hi-

potese de pesquisa, quatro cenarios de classificacdo sdo avaliados no total (Figura 30):
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e 1°cenario (padrdo da literatura): desconsidera a etapa de maximizacao dos dados
e emprega uma rede de apenas dois estagios encadeados.

e 29 cenério (foco na aprendizagem multiescala): desconsidera a etapa de maximi-
zacdo dos dados e emprega uma rede de trés estagios encadeados.

e 3°cenério (foco na aprendizagem multifrequéncia): considera a etapa de maximi-
zacdo dos dados e emprega uma rede de apenas dois estagios encadeados.

e 40 cenério (combinacdo entre aprendizagens multiescala e multifrequéncia): con-

sidera a etapa de maximizacao dos dados e emprega uma rede de trés estagios.

]
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| SA: Camada de Sub-amostragem |

Figura 30. llustracdo dos quatro cenarios experimentais de classificagdo da tese.
Fonte: o autor.

O primeiro cenario é o cenario mais praticado na literatura, onde a analise multi-
frequéncia dos dados € inexistente e a analise multiescala se limita a apenas dois estagios
(vide se¢do 4.3). O segundo cenario apresenta a inclusdo de um terceiro estagio 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 padrdes multiescala. O terceiro cendrio retorna a rede
de apenas dois estagios, mas inclui a maximizagdo dos dados, visando investigar os efei-
tos da analise de padrbes multifrequéncia. Por fim, o quarto cenario une as duas estraté-
gias anteriores: inclusdo de um terceiro estagio na rede e maximizacéo dos dados, objeti-

vando avaliar a combinacdo das aprendizagens multiescala e multifrequéncia.

Neste contexto, o tamanho dos conjuntos de treino, validagdo e teste varia entre
0s cenarios de classificagdo devido a inclusdo ou ndo da maximizacgéo dos dados, como
mostra a Tabela 7 para as trés bases em estudo. Tomando como exemplo a base 3, que
possui originalmente 114 instancias no total (vide Tabela 4), esta quantia sobe para 5.814
instancias no primeiro e segundo cenarios (114 instancias x 51 subsequéncias), que ndo
empregam maximizacao, e para 11.628 instancias no terceiro e quarto cenarios (114 ins-
tancias x 2 tipos de filtragem x 51 subsequéncias), que empregam maximizacdo. Estas
instancias sdo divididas sempre na proporc¢do de 70%, 10% e 20% entre 0s conjuntos de

treino, validacéo e teste, respectivamente, conforme elucidado na subsecao 5.4.1.

Tabela 7. Tamanho dos conjuntos de treino, validacéo e teste nos cendrios de classificacdo.

1° e 2° cenarios 3° e 4° cenarios
orenumo T ooume Toul

Treino 67.932 135.864

Base 1 Validacéo 9.792 97.308 19.584 194.616
Teste 18.972 37.944
Treino 30.600 61.200

Base 2 Validacéo 4.896 44.064 9.792 88.128
Teste 8.568 17.136
Treino 3.978 7.956

Base 3 Validacéo 612 5.814 1.224 11.628
Teste 1.224 2.448

Em todos os cenarios de classificacdo ilustrados na Figura 30, a rede convolucio-
nais possui dois canais de entrada para a inser¢do simultanea de subsequéncias oriundas
das series nas dire¢des x e y. Essa solucdo foi inspirada no estudo de Zheng et al. [7] sobre
classificacdo de séries temporais multivariadas (vide secdo 4.3). Ademais, a rede possui
uma estrutura padréo, onde cada estagio envolve uma camada de convolugéo seguida por

uma camada de sub-amostragem.
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Cada camada de convolucao emprega 8 filtros de comprimento igual a 5 pontos
amostrais para a aprendizagem dos mapas de caracteristicas a partir dos dados de entrada,
juntamente com a funcéo de ativagdo ReLU. As camadas de sub-amostragem empregam
funcdo de média aritmética dentro de janelas consecutivas e ndo sobrepostas com 10 pon-
tos amostrais de comprimento. Com isso, sdo extraidas caracteristicas das séries em dife-

rentes escalas de tempo, como ilustra a Figura 31 para o terceiro e quarto cenarios, que
envolvem trés estagios cada.

Extragdo de

subsequéncias o
Escala da série: 0,01 s

titztsts ..
mE s EEE R E R R RN EE N
| | | | |

Convolugdo

| Sub-amostragem |
W I A A

Convolucgdo

| Sub-amostragem |

w1

Convolucado

E arier 1
I Sub-amostragem I scala da série: 10 s

Figura 31. llustracdo da andlise de diferentes escalas temporais das séries ao longo da rede.
Fonte: o autor.

Ap0s a aprendizagem de caracteristicas, 0s mapas seguem para 0 modulo de clas-
sificacdo, composto por neurdnios de entrada seguidos por uma funcéo softmax, a qual
permite minimizar significativamente o tempo de treinamento em comparagdo com 0 uso

de uma MLP. Todas as implementacgdes foram feitas no Matlab R2018 como auxilio da
toolbox Deep Learning.

Redes convolucionais de configuragdes similares as supracitadas ja foram utiliza-

das com sucesso na literatura para a classificagdo de séries temporais, inclusive séries
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derivadas do movimento humano, conforme abordado na secéo 4.3. No entanto, é impor-
tante destacar que o objetivo nesta tese ndo € encontrar valores 6timos para os parametros
de configuracdo visando alcangar o melhor desempenho possivel. O real proposito é ado-
tar valores promissores com base em estudos correlatos bem sucedidos e manté-los fixos
para os diferentes cenarios de classificacdo propostos, avaliando assim os efeitos dos ce-

narios no desempenho da abordagem.

5.4.6. Avaliacéo da Abordagem

Para a avaliacdo da abordagem em questéo, foram utilizadas as trés bases de dados
apresentadas na secdo 5.2 em conjunto com os quatro cendrios de classificacao discutidos
na subsecdo 5.4.5, que visam a investigacdo da hip6tese de pesquisa. Esse processo de
avaliacdo pode ser descrito por meio dos seguintes passos:

(i) Para cada uma das trés bases de dados:

(i) Para cada um dos quatro cendrios de classificagdo propostos:

(iii) Enquanto o critério de parada néo é satisfeito:

(iv) Treina a rede utilizando o conjunto de treinamento.

(V) Avalia o desempenho da rede no conjunto de validacéo.
(vi) Avalia o desempenho da rede no conjunto de teste.

Com relagéo ao passo (iv), o treinamento da rede para a otimizagéo dos parametros
foi realizado com o algoritmo de retropropagacdo combinado com o0 método estocastico
de descida do gradiente, adotando a entropia cruzada como funcao de custo a ser minimi-
zada [14]. Além disso, utilizou-se momentum de 0,9 [7], [13], [81] e divisdo dos dados
em mini-lotes normalizados de tamanho 128 [14], [81]. A taxa de aprendizagem foi ajus-
tada para cada base em funcdo do niimero de instancias, sendo 1x103, 1x10* e 1x10°

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 iteracdes concluidas, realizou-se o passo (v) de avaliacdo de desempenho
no conjunto de validacdo por meio da acuracia. Este processo se repetiu até que a acurécia
de validag&o parasse de melhorar dentro de 15 verificagdes consecutivas, ou entdo até que
o limite de 500 épocas de treinamento fosse atingido, que figuram como critério de parada
do passo (iii). Apds encerrado o treinamento, verificou-se a acuracia da rede no conjunto

de teste, realizando para isso 0 esquema de voto (vide subsecdo 2.3.4), onde o rétulo de
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classe inferido para uma dada instancia é calculado como a moda (i.e., valor mais fre-
quente) entre os rotulos inferidos para todas as suas subsequéncias. Este processo foi feito
via holdout, ou seja, ocorre dentro de uma Unica repeti¢do para conjuntos fixos de treino,

validacao e teste, cuja composicéo foi elucidada na subsecdo 5.4.1.

Todos os experimentos em questdo foram realizados em uma méaquina do PPGla
com processador i7-3770 de 3.40 GHz (64 bits) e 8 GB de memadria RAM, equipada com
uma placa grafica NVIDIA Titan X com 3584 nucleos e 12 GB de memdria, que foi doada

pela empresa NVIDIA como forma de apoio a este projeto.

Apds os experimentos, para a investigacao da hipotese, comparou-se o0 desempe-
nho da abordagem entre os quatro cendrios de classificacdo para as trés bases de dados.
Neste contexto, melhores desempenhos para o segundo, terceiro e quarto cenarios pode-
riam sugerir a superioridade das aprendizagens multiescala e multifrequéncia para a clas-
sificacdo de séries posturograficas em relacdo a aprendizagem convencional, sustentando
a hipétese de pesquisa. Complementarmente, analisou-se quais bases renderam os melho-
res desempenhos, ou seja, quais fendmenos de controle postural puderam ser melhor iden-

tificados com a abordagem proposta.

5.5. Consideracg6es Finais

Este capitulo apresentou 0 método proposto na tese, que envolve essencialmente
duas abordagens de classificacdo de séries temporais posturograficas, uma baseada em
modelos tradicionais de AM e a outra em redes convolucionais. Ambas as abordagens sao
avaliadas em um cendrio experimental convencional, que remete as praticas mais comuns
da literatura, e depois em cenérios mais sofisticados, envolvendo estratégias de aprendi-
zagem de padrdes multiescala e multifrequéncia dos dados. Isso com o intuito de compa-
rar o desempenho das abordagens entre tais cenarios, avaliando assim a validade da hip6-

tese de pesquisa.
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Capitulo 6

Resultados Experimentais

6.1. Consideracdes Iniciais

Neste capitulo, apresentam-se na secdo 6.2 os resultados alcangados com o mé-
todo proposto na tese, seguido entdo por uma discussao detalhada dos achados na secéo

6.3, a partir da qual avalia-se a validade da hipotese de pesquisa
6.2. Resultados

6.2.1. Abordagem de Classificacdo Baseada em Modelos Tradicionais

Primeiramente, para o calculo da entropia amostral durante a etapa de extragdo de
atributos, as séries foram submetidas ao detrending EMD para a remogao das quatro IMFs
de menor frequéncia, com componentes principais até 1 Hz (vide subsecéo 5.3.1). Neste
contexto, a Tabela 8 mostra os valores de frequéncia que concentram 99% da poténcia
espectral das cinco tltimas IMFs para as séries nas direcdes x e y das bases em estudo.
Sdo exibidos os valores médios e os respectivos desvios, considerando todas as instancias
de cada base, bem como o percentual de instancias cuja concentracdo excedeu o limiar de
1 Hz. Como pode ser observado, um percentual significativo das quintas Gltimas IMFs
tem concentragdo acima de 1 Hz. Assim, decidiu-se pela remocao das quatro tltimas ape-

nas.
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Tabela 8. Levantamento da concentracdo espectral das cinco Gltimas IMFs dos dados.

52 (ltima 42 (ltima Antepenultima Penultima Ultima

CPx CPy CPx CPy CPx CPy CPx CPy CPx CPy

Meédia(Hz) 081 080 043 043 0,25 0,26 0,18 0,18 0,14 0,14

Basel Desvio(Hz) 0,32 032 0,15 0,14 0,07 0,07 003 0,03 001 0,01
> 1 Hz (%) 206 198 05 0,2 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Meédia(Hz) 081 080 043 043 0,25 0,26 0,18 0,18 0,14 0,14

Base2 Desvio(Hz) 0,32 032 0,15 0,14 0,07 0,07 003 0,03 001 0,01
> 1 Hz (%) 206 198 05 0,2 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Meédia(Hz) 0,75 0,70 041 041 0,24 0,24 0,18 018 0,15 0,15

Base3 Desvio(Hz) 0,26 0,26 0,13 0,13 0,06 0,06 0,03 0,03 0,00 0,00
> 1 Hz (%) 181 193 0,3 0,5 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Na sequéncia, a Figura 32 exibe a composi¢do das trés bases de dados em estudo
apos a selecdo de atributos, tendo em vista os sete cenarios de classificacdo propostos na
tese, que incorporam atributos calculados nos esquemas convencional, multiescala e mul-
tifrequéncia. O primeiro cenério foi desconsiderado por incluir apenas atributos oriundos

do esquema convencional (vide subsecédo 5.3.1).

BASE 1

g 6 7/

= 13 13

2 ' ’ 5 19 19 40 Multifrequéncia

£ 19 19 24 '

2 31 31 s Multiescala

b 31 31 24 29 Convencional

S 13 13 g

b

(et 20 30 490 5o 62 70 8o

Cenario de classificacdo
BASE 2 BASE 3

X S
= = 13, 13
8 38| 3a| 35| 29| 3l| 31, 5 | 4 24| 43| 31 31| 8
> 3
i) 29 o 38 38
T 31 31 29 38 38 = 24 36l 25} 25
° ) 44 Py 40
s 39 311 3 31 31 T 250 25 29 36 25 2
b g/ g 12/
of of

20 320 42 5o g 72 Qo 20 32 49 5o go 72 Qo

Cendrio de classificagdo Cendrio de classificagdo

Figura 32. Composicdo das bases de dados em estudo apds a selecédo de atributos.
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Com relacdo ao desempenho da abordagem, a Figura 33 mostra, para cada uma
das bases em estudo, uma curva da acuracia geral para os oito cenarios de classificagao
avaliados. Em cada cenario, essa acuracia geral foi calculada como sendo a média entre
as acuracias resultantes de todos os 20 modelos de AM. Na figura, marcadores preenchi-
dos representam diferenca estatisticamente significante (p < 0,05) entre a acuracia geral

do cenério observado e aquela do primeiro cenério.

90 87,4

83
X 76
o
5 —@—Base 1
2 & 674 674 676 ©°81 . 673 A—Base 2
64,5 Base 3
62 A
A
A—h—& 60A7 A 617
594 599 599 ’ ’ 59,8 59,8
55

Cenario de classificagao

Figura 33. Curvas da acuracia geral nos oito cenarios avaliados para as trés bases de dados.

Na Figura 33, tomando como referéncia o primeiro cenario, observa-se um au-
mento sutil e variavel da acurécia geral ao longo das trés curvas, que atinge um cresci-
mento maximo de: 6,7 pontos percentuais (pp) para a Base 1 no oitavo cenario; 2,3 pp
para a Base 2, também no oitavo cenario, e; 3,6 pp para a Base 3 no quinto cenario. Em
média, comparado ao primeiro cenario, 0s cenarios propostos na tese renderam um au-
mento na acuracia 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-
nario avaliado rendeu melhor acuracia que os demais para as trés bases em estudo. Por
exemplo, para a Base 1, percebe-se que todos os 20 modelos atingiram sua maior acuracia

no oitavo cenario em comparagao com os demais.
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Figura 34. Histograma de contagem dos melhores cendrios de classificacéo para as trés bases de dados.

Na sequéncia, para cada modelo de AM, a Figura 35 mostra uma comparagéo
entre a acuracia obtida no primeiro cenario, a acuracia média calculada entre 0s cenarios
propostos (2° a 8° cenarios), e a acuracia resultante no melhor cenario, i.e., a maior ob-
servada dentre os oito cenarios experimentais. Tais resultados sdo exibidos para as trés
bases em estudo, sendo que, em cada caso, os modelos foram organizados da maior para

a menor diferenca de acurécia observada entre o primeiro cenario e 0 melhor cenario.

Complementarmente, para cada modelo de AM, a Tabela 9 exibe uma relagdo das
acuracias obtidas tanto no primeiro cenario quanto no melhor cenario, juntamente com o
aumento de acuracia observado de um para o outro (em pontos percentuais). Esses resul-

tados sdo mostrados para as trés bases de dados em estudo.
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Figura 35. Curvas das acuracias individuais dos modelos de AM nas trés bases de dados. Os retangulos em
cinza indicam o cenario que rendeu a melhor acuracia para cada modelo.
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Tabela 9. Relagdo das acurécias individuais dos modelos de AM para as trés bases de dados.

Base 1 — Acuracias (%)

Base 2 — Acuracias (%)

Base 3 — Acuracias (%)

1° Melhor  Aumento 1° Melhor  Aumento 1° Melhor ~ Aumento
MLP1 835 946® 11,1 578 6240 4,6 63,8 7080 7,0
MLP2 83,0 937 10,7 57,3 592 1,9 65,1 67,4@ 2,3
MLP3 831 936 10,4 57,7 59,46 18 65,1 69,5 4,4
SVM1 76,1 825@® 6,4 576 589® 1,3 65,8 77,20 114
SVM2 798 87,00 7,2 58,8 59,5 0,7 68,4 7190 3,5
INN 788 86,0® 7,2 58,9 6320 4,4 62,3 64000 1,8
3NN 816 874® 5,8 61,4 6300 1,6 64,9 66,7® 1,8
5NN 820 879 6,0 61,5 64,0 2,5 63,2 69,3@ 6,1
7NN 820 878 5,8 61,3 63,8 2,5 65,8 71,90 6,1
9NN 820 876® 5,6 61,1 639® 2,7 66,7 72,80 6,1
11NN 822 87,7® 55 61,2 636® 2,4 64,9 7020 53
13NN 82,4 875 51 60,8 63,0@ 2,2 68,4 69,3@ 0,9
15NN 81,9 8746 55 60,6 62,7® 2,1 65,8 71,9 6,1
17NN 81,9 8720 5,2 60,3 62,4® 2,0 63,2 71,96 8,8
19NN 820 87,0 5,0 60,0 62,4® 2,3 66,7 73,7 7,0
AD1 795 835 4,0 56,8 58,8@® 2,0 64,0 684® 4,4
AD2 799 836 3,7 56,5 59,1® 2,5 53,0 649® 11,9
FA 843 90,0® 5,7 61,1 650® 3,9 63,5 7040 6,8
NB 69,7 73406 3,7 58,6 59,3@ 0,7 702 73,7@ 3,5
Logistic 77,6 93,1® 15,4 575 61,8® 4,3 68,4 71,1® 2,6

O namero sobrescrito entre parénteses indica o cenario no qual a melhor acuracia foi obtida.

6.2.2. Abordagem de Classificacdo Baseada em Redes Convolucionais

Na Figura 36, para as trés bases em estudo, sdo comparados os valores percentuais

de acurécia obtidos com a abordagem baseada em redes convolucionais nos quatro cenéa-

rios experimentais de classificacdo (vide subsecédo 5.4.5).

Acuriécia (%)

95

85

75

55

12 cendrio (padrao literatura)

032 cenario (foco multifrequéncia)

75,8t

88,9*

78,0

BASE 1

88,2

76,4
72,2
60,0t

BASE 2

91,7* 91,4

79,2
75,27 H

BASE 3

M 29 cenario (foco multiescala)

49 cenario (multiescala e multifrequéncia)

Figura 36. Acurécias 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. Discussao

6.3.1. Abordagem de Classificagdo Baseada em Modelos Tradicionais

Tipos mais discriminantes de atributos

Por meio de uma inspecao geral da Figura 32, nota-se para as trés bases que a
selecéo de atributos resultou uma mistura de atributos calculados nos esquemas conven-
cional, multiescala e multifrequéncia, sendo que a concentracdo de cada um desses tipos
variou de cenario para cenario. Em uma andlise mais ampla, isso sugere que todos o0s trés
tipos de atributos sdo capazes de capturar padrdes discriminantes do controle postural

contidos nas séries em estudo.

Entretanto, deve-se salientar que o oitavo cenario figurou como um dos mais pro-
missores durante os experimentos, como sera detalhado na sequéncia. Nele, em compa-
racdo com os demais, observa-se maior prevaléncia de atributos multiescala e multifre-
quéncia (Figura 32). Estes achados demonstram a relevancia e também uma possivel su-
perioridade de tais atributos frente aos atributos convencionais para a classificacdo de
séries temporais posturogréaficas, sustentando assim a hipotese de pesquisa. Em partes, é
possivel que essa presenca reduzida de atributos convencionais no oitavo cenario se deva
ao fato de que, antes da selecdo, havia originalmente 42 atributos deste tipo apenas, contra
504 atributos dos outros dois tipos no total (vide subsecédo 5.3.1).

Relevancia dos cenarios de classificacdo propostos na tese

Na Figura 33, nota-se para as trés bases que os cenarios de classificacdo propostos
(do segundo ao oitavo) forneceram acuracias gerais sutilmente maiores do que o primeiro
cenario, que é o padrdo da literatura. Além disso, os histogramas da Figura 34, que refle-
tem o desempenho individual dos modelos de AM, mostram que 0 primeiro cenario ndo
rendeu a melhor acuracia em nenhum dos experimentos, sendo sempre vencido por algum
dos cenarios propostos, que combinam atributos calculados nos esquemas convencional,
multiescala e multifrequéncia. Esses achados mostram que tal combinag&o permite apri-
morar sutilmente o desempenho da classificagdo de séries temporais posturograficas em
comparagao com o uso de apenas atributos convencionais, em conformidade com a hipo-
tese. No entanto, essa pratica demanda maior esfor¢o no processamento das séries para a

extracao dos atributos multiescala e multifrequéncia, como descrito na subsec¢éo 5.3.1.
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Além disso, os resultados mostram também que a relevancia dessa combinacéo de
atributos varia conforme as populac¢des que se deseja distinguir. Isso porque, como repor-
tado na subsecdo 6.2.1, 0 aumento médio de acuracia geral observado do primeiro cenério
para os cenarios propostos foi ligeiramente maior para as Bases 1 e 3 do que para a Base
2. Ou seja, a inclusédo de atributos multiescala e multifrequéncia contribuiu menos para
distinguir o controle postural entre idosos com alto RQ e idosos com baixo RQ do que
entre 0s outros grupos de sujeitos em estudo.

Nesse contexto, vale destacar que a acuracia no primeiro cenario, que s6 envolve
atributos convencionais, também foi menor para a Base 2, que em compara¢do com as
outras bases, possui 0s grupos supostamente mais similares em termos de controle postu-
ral, ou seja, os mais dificeis de se distinguir. Assim, pode-se especular que o uso de atri-
butos multiescala e multifrequéncia contribui menos na classificacdo quando as diferen-

cas posturais dos grupos em estudo sdo menos evidentes.

Melhores cenarios de classificacdo

Analisando as acuracias gerais da Figura 33, pode-se destacar como melhor cené-
rio (i.e., que rendeu o melhor desempenho): o oitavo para as Bases 1 e 2, e 0 quinto para
a Base 3. Isso indica, no primeiro caso, que todas as seis técnicas de calculo de atributos
multiescala e multifrequéncia propostas na tese (vide se¢do 5.3.1), que sdo combinadas
no oitavo cenario, geram algum tipo de informacéo relevante para distinguir tanto adultos
de idosos como idosos com alto RQ de idosos com baixo RQ. Ja no segundo caso, esses
achados sugerem que a técnica do coeficiente angular adotada no quinto cenério se des-
taca entre as demais para distinguir adultos saudaveis de adultos p6s-AVE. Em outra pa-
lavras, as diferencas posturais daqueles sujeitos parecem se tornar mais evidentes quando
considerada a taxa de variacdo das propriedades descritas pelos atributos sob diferentes

escalas de tempo e distribui¢fes espectrais de poténcia

Como esperado, conclusdes similares sdo obtidas ao analisar os histogramas da
Figura 34, que foram gerados a partir da acuracia individual dos modelos de AM. Para a
Base 1, todos os modelos atingiram seu melhor desempenho no oitavo cenario. Algo si-
milar foi observado para a Base 2, ndo para todos os modelos, mas para a maioria deles.
Ja para a Base 3, houve uma maior distribui¢cdo de melhores cenarios. Embora o segundo
cenario tenha vencido em quantidade, o quinto rendeu resultados relativamente melhores,

vencendo em qualidade, motivo pelo qual produziu a maior acurécia geral na Figura 33.
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Em sintese, tanto a analise mais geral dos resultados (Figura 33) como a analise
mais especifica (Figura 34) leva a trés conclusdes principais. Primeiro que, nas trés bases,
os melhores desempenhos foram alcangados sempre em algum cenério envolvendo o0 uso
de atributos multiescala e multifrequéncia, o que sustenta a hipotese da pesquisa. Segundo
que as técnicas mais adequadas de calculo de tais atributos podem mudar conforme as
populagdes em estudo, sendo recomendada uma avaliacdo caso a caso. E, por fim, que o
oitavo cenério representa a melhor opgdo para uma recomendacéo geral sobre classifica-

cao de séries posturograficas com modelos tradicionais de AM.

Desempenho individual dos modelos de AM

A Figura 35 permite avaliar a contribuicdo dos cenarios propostos na tese para
cada um dos modelos de AM considerados. Nela, pode-se notar que, de maneira geral, 0s
modelos alcancaram melhor desempenho nos cenarios propostos do que no primeiro ce-
nario para as trés bases de dados. Pode-se notar também que a melhor acuracia de todos
os modelos foi obtida sempre em algum dos cenérios propostos, nunca no primeiro. Todos
esses achados reforgcam as conclusdes apresentadas previamente de que o uso de atributos
multiescala e multifrequéncia contribui para a classificacdo de séries posturogréaficas, sus-

tentando a hipotese de pesquisa.

Entretanto, a relevancia dos cenarios 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 acurécia de cada modelo observados do primeiro para o0 melhor
cenario. 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. J& para a Base 2, destacaram-se
0s modelos MLP1, 1NN e Logistic, com aumentos na faixa dos 4,0 pp cada. Por fim, para
a Base 3, destacaram-se 0os modelos AD2 e SVM1, com aumentos de mais de 11,0 pp
cada. De maneira geral, 0 modelo com aumento de acuracia mais promissor para as trés

bases foi 0 MLP1, e 0 menos promissor, o NB.

Ainda tem termos de aumento de acuracia do primeiro para o melhor cenério, cu-
riosamente, alguns modelos alcangaram resultados promissores para uma certa base e re-
sultados pouco satisfatdrios para outras. Foi 0 caso dos modelos AD2 e SVM1, que figu-
raram como 0s melhores para a Base 3, mas ndo 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 alcanca-
dos para maiores valores de k. Todos esses achados mostram a importéancia de, ao consi-
derar cenérios de classificagdo envolvendo atributos multiescala e multifrequéncia, ava-

liar diferentes modelos para cada base, identificando os mais promissores caso a caso.

6.3.2. Abordagem de Classificacdo Baseada em Redes Convolucionais

Aprendizagem convencional vs. aprendizagens multiescala e multifrequéncia

Na Figura 36, nota-se para as Bases 1 e 3 que as acuracias no segundo, terceiro e
quarto cendrios superaram a acuracia do primeiro, que € o padrdo da literatura. Isso mostra
que, para tais bases, as aprendizagens de padrdes multiescala e multifrequéncia, realiza-
das tanto de maneira individual como combinada, permitem aprimorar o desempenho de
redes convolucionais na classificacdo de séries posturograficas, sustentando assim a hi-
potese de pesquisa. J& para a Base 2, a hipOtese pode ser apenas parcialmente aceita pois,
surpreendentemente, o enfoque na aprendizagem multifrequéncia do terceiro cenario pi-

orou o desempenho em relagdo ao cenario padréo.

Nesse contexto, deve-se lembrar que o terceiro cenario empregou uma rede de
mesma profundidade que o primeiro, dois estagios, dispondo, porém, do dobro de instan-
cias devido a etapa de maximizacao dos dados por meio da filtragem das séries. Diante
desses achados, é razoavel supor que somente dois estagios foram insuficientes para lidar
de maneira adequada com o maior volume de instancias do terceiro cenério, acarretando
uma melhora pouco expressiva das acuracias para as Bases 1 e 3, bem como uma surpre-

endente piora para a Base 1 em relacdo ao primeiro cenario.

A conclusédo acima pode ser sustentada analisando os resultados do quarto cenario,
onde, ao acrescentar um terceiro estagio na rede e, por conseguinte, aumentar 0 nimero
de parametros treindveis e de caracteristicas aprendidas, alcangou-se aumentos mais ex-
pressivos de acuracia do que no terceiro cenario para as trés bases de dados (Figura 36).
Todos esses achados mostram a importancia de se encontrar um equilibrio entre a quan-

tidade de instancias e a profundidade da rede convolucional.

Melhor cenario de classificacédo

Dentre os cenarios de classificagdo avaliados, deve-se destacar a superioridade do

segundo, inclusive em comparagdo com o quarto cenério (Figura 36). Em primeiro lugar,
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estes achados apontam a superioridade da aprendizagem multiescala frente as aprendiza-
gens convencional e multifrequéncia para a classificagdo de séries posturograficas com
redes convolucionais. Além disso, os resultados sugerem também que, quando ha uma
aprendizagem multiescala adequada, por meio do correto ajuste da profundidade da rede,
a inclusdo de instancias com maior diversidade em termos de distribuicdo espectral ndo
contribui para a classificacdo; pelo contrario, apenas aumenta o custo do processo, de-
mandando mais tempo para treinar a rede sem trazer beneficios aos resultados. Isso diferiu
do esperado, pois argumenta-se que redes convolucionais conseguem obter melhores re-
sultados ao dispor de mais instancias de treinamento [12], [13], o que ja foi demonstrado

para a classificacdo de séries temporais por alguns estudos [7], [14].

Uma possivel justificativa para este achado esté justamente na técnica de maximi-
zacdo dos dados considerada: a filtragem passa-baixa das séries a 2,5 Hz. Isso porque, em
geral, 99% da poténcia espectral de uma série posturografica se concentra nas frequéncias
abaixo de 1 Hz [148]. Em outras palavras, as séries filtradas e nao filtradas podem apre-
sentar alto grau de similaridade, principalmente se h& pouca contaminacao por ruido, ofe-
recendo assim um tipo de diversidade nos dados dificil de ser detectado pela rede, mesmo
com os filtros convolucionais de pequeno comprimento adotados. Para oferecer algum
tipo de diversidade de mais fécil deteccdo pela rede, talvez fosse necessario utilizar uma
frequéncia de corte ainda mais baixa na filtragem, o que néo é praticado na literatura, pois

poderia atenuar frequéncias importantes da série.

Diante do exposto, pode-se concluir que a criacdo de diversidade espectral por
meio da filtragem passa-baixa ndo oferece grandes vantagens para a classificacdo de sé-
ries posturogréficas. Uma possibilidade de estudo futuro nesta dire¢éo seria avaliar outras
técnicas de maximizacdo dos dados, tais como diferentes tipos de detrending e transfor-
macao para outras séries relevantes sobre o controle postural, como por exemplo: veloci-

dade do CP, forcas 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 cenario experimental, com foco
na aprendizagem de padrdes multiescala dos dados. A principal diferenca da rede utili-
zada naquele cenario em relacdo a outras redes do estado da arte para a classificacdo de

séries temporais reside na profundidade: trés estagios nesta tese, contra dois estagios nos
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cenarios propostos por Zheng et al. [7] e por Cui et al. [14] (vide secdo 4.3), sendo que

este ultimo estudo também objetivou a aprendizagem multiescala.

Neste contexto, € 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 inviavel diante de uma baixa quantidade de instancias,
ou entdo na falta de hardware com poder de processamento adequado. Tais restri¢cbes tém
levado alguns estudos a limitarem-se ao uso de redes de até dois estagios, como é o caso
do trabalho de Zheng et al. [7].

Ja no trabalho de Cui et al. [14], os autores optaram por manter a rede com apenas
dois estagios e utilizar estratégias de captura de padrfes multiescala focadas no pré-pro-
cessamento dos dados, 0 que possui vantagens e desvantagens. Por um lado, redes menos
profundas podem ser treinadas mais rapidamente e com uma quantidade menor de instan-
cias. Por outro, ao focar no pré-processamento, perde-se em termos de praticidade de uso,
pois ha um maior esforco manual com etapas como criagdo, armazenamento e gerencia-

mento de variantes dos dados originais, entre outras.

Fazendo uma comparacao, a rede de trés estagios 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 propria rede realiza todo o trabalho
relacionado a aprendizagem multiescala por meio das camadas de sub-amostragem, sem
demandar esforcos do usuario para isso. Como as duas redes em questdo foram utilizadas
em bases de dados e contextos distintos, uma comparacao direta de desempenho néo seria
adequada. O que se pode concluir da presente analise € que a escolha por uma rede mais
profunda e automatica, ou entdo por uma menos profunda e com algumas etapas manuais,
é algo que vai depender das caracteristicas do problema, dos dados em estudo e dos re-

cursos que o pesquisador dispde.

6.3.3. Analises Complementares

Redes convolucionais vs. modelos tradicionais de AM

Embora ndo seja o objetivo deste trabalho comparar as duas abordagens propostas,
uma analise inicial nesta direcdo pode ajudar a compreender o custo-beneficio de cada

uma delas para a classificacdo de séries temporais posturograficas, 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 comparacdes feitas e das

conclusdes decorrentes.

Primeiramente, o desempenho das duas abordagens foi obtido utilizando métodos
distintos de avaliacdo: validacdo cruzada para os modelos tradicionais de AM, e holdout
para as redes convolucionais. Além disso, 0s ajustes nas abordagens foram feitos ndo no
intuito de obter 0 m&ximo desempenho possivel, mas sim visando observar os efeitos da
aprendizagem de padrdes multiescala e multifrequéncia das séries nos resultados da clas-
sificacdo, em conformidade com a hipdtese de pesquisa. Assim, as conclusdes descritas
na sequéncia valem apenas para 0s modelos da tese sob 0s ajustes experimentais adotados,
e podem mudar para outras configuragdes de ajuste.

Fazendo uma comparacdo entre os resultados gerais das duas abordagens, € nota-
vel a superioridade das redes convolucionais (Figura 36) frente aos modelos tradicionais
(Figura 33) para as Bases 2 e 3 na maior parte dos cenarios experimentais. Fazendo uma
média entre todos 0os modelos e cendrios, a acuricia 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, conclusfes analogas sdo obtidas ao observar o desempenho das
duas abordagens nos melhores cenéarios de classificacdo. Para a Base 2, a maior acurécia
dos modelos tradicionais foi de 65,0%, alcancada com a FA (vide Tabela 9) contra 86,1%
das redes (vide Figura 36), uma diferenca de 21,1%. Para a Base 3, 0 SVML1 registrou a
maior acurécia de 77,2% contra 91,7% das redes, uma diferenca de 14,5%. Todos estes
achados sugerem que, das duas abordagens propostas, aquela baseada em redes convolu-
cionais permite identificar com maior precisdo 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.

Ja paraa Base 1, os resultados das duas abordagens foram bastante similares. Ana-
lisando novamente a média entre todos os modelos e cenarios experimentais, tem-se uma
acurécia de 83,4+1,9% com os modelos tradicionais contra 82,7+6,8% com as redes con-
volucionais. Nos melhores cenarios, registrou-se para as redes acuracia 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 desejavel diante da maior facilidade de

uso e menor custo computacional em relacéo as redes convolucionais, de maneira geral.

Desempenho das abordagens propostas nas trés bases de dados

A comparacdo do desempenho das abordagens entre as trés bases de dados pode
trazer informacGes relevantes, tais como revelar quais tipos de déficits posturais sdo mais
faceis e quais sdo mais dificeis de se detectar, bem como qual tipo de modelo de AM é
mais promissor para distinguir o controle postural em certas populac6es. Essas informa-

cOes podem ser Uteis para pesquisadores da area da salde e também da informatica.

Comecando 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 acuracia geral (Figura 33) como também de acuracia individual (Tabela
9). De maneira similar, para a abordagem baseada em redes convolucionais, destacaram-
se as acuracias alcancadas nas Bases 1 e 3 em relagdo a Base 2 nos quatro cenarios expe-

rimentais, principalmente no terceiro e no quarto (Figura 36).

Em outras palavras, tanto para 0os modelos tradicionais como para as redes convo-
lucionais, foi mais dificil distinguir os déficits posturais relacionados ao RQ em idosos
do que os déficits decorrentes do envelhecimento e do AVE, o que ja era esperado. Vale
apenas ressaltar que esse achado pode ter sido influenciado pela consideravel diferenca
de instancias entre as Bases 1 e 3 (1908 contra 114, uma diferenca 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 acurécia geral foi consideravelmente maior para a Base 1 do que para a Base 3 (Figura
33), os cenarios envolvendo redes convolucionais exibiram acurécias bastante similares
para essas duas bases. Inclusive, tais acuracias foram ligeiramente maiores para a Base 3
nos trés cenarios propostos na tese. Estes achados sugerem maior versatilidade das redes
convolucionais em relacdo aos modelos tradicionais para a classificagdo de séries postu-

rograficas considerando diferentes grupos de sujeitos.
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Capitulo 7

Conclusao

Nesta tese, investigou-se a hipétese de que, em comparagdo com estratégias con-
vencionais de aprendizagem, o uso de estratégias de aprendizagem de padrées multiescala
e multifrequéncia poderia melhorar o desempenho da classificacdo de séries temporais
posturograficas, seja utilizando abordagens baseadas em modelos tradicionais de AM ou
em redes neurais convolucionais. A principal motivacgao para isso reside na incapacidade
das abordagens existentes na literatura de lidar com tais aspectos, mesmo sabendo-se que
os padrbes multiescala e multifrequéncia de uma série temporal, inclusive posturografica,

sdo importantes para a sua caracterizacao.

Para essa investigacdo, foram propostas duas abordagens de classificacdo: 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 classificagcdo de séries temporais em geral. Entdo, as duas
abordagens foram avaliadas em um cenario experimental envolvendo estratégias conven-
cionais de aprendizagem, e depois em outros cenarios empregando estratégias de apren-
dizagem multiescala e multifrequéncia. Por fim, comparou-se o desempenho de cada
abordagem entre os diferentes cenarios. Esses testes foram realizados para trés bases de
séries posturogréaficas 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 saudaveis e adultos pds-AVE na terceira base.
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Nesse contexto, 0s achados experimentais da tese vao de encontro com a hipétese,
confirmando a relevancia das estratégias de aprendizagem multiescala e multifrequéncia
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 esforgo, tanto manual como computacional, com a extracdo 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 andlise cautelosa dos custos e dos possi-

veis beneficios de cada uma delas.

Com respaldo nos achados experimentais, pode-se estabelecer algumas outras re-
comendacdes. Comecando pela abordagem baseada em modelos tradicionais, sugere-se
que, dentre as seis técnicas de calculo de atributos multiescala e multifrequéncia introdu-
zidas na tese, dé-se preferéncia aquela do coeficiente angular ao distinguir pessoas sau-
daveis de pessoas pos-AVE, priorizando a AD e 0 SVM na etapa de classificacdo. Ja 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 0 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 selecdo de atributos, visando reduzir

eventuais redundancias no conjunto de atributos.

Com relacdo a abordagem baseada em redes convolucionais, recomenda-se utili-
zar a estratégia de aprendizagem multiescala proposta para distinguir todas as populacdes
consideradas neste trabalho. Embora tal estratégia envolva somente mais um estagio en-
cadeado na rede em relacdo ao cendrio padrdo da literatura, isso implica em mais para-
metros a serem ajustados, podendo assim aumentar o tempo de treinamento, a depender
do namero de filtros convolucionais utilizados. Finalmente, os resultados desencorajam
0 uso da estratégia de aprendizagem multifrequéncia proposta, seja isolada ou combinada

com a estratégia multiescala.
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7.1. Limitacdes e Trabalhos Futuros

Para as duas abordagens avaliadas na tese, pode-se elencar algumas situacoes que,
hipoteticamente, poderiam melhorar a relevancia das estratégias de aprendizagem multi-
escala e multifrequéncia propostas, figurando assim como lacunas pertinentes para inves-
tigacOes em trabalhos futuros. Comecgando pela abordagem baseada em modelos tradici-
onais de AM, tais situagdes sao:

e Avaliacdo de novas técnicas de calculo de atributos multiescala e multifrequéncia,
capazes de mapear outras propriedades relevantes das curvas geradas nesses es-
qguemas (vide Figura 27).

e Avaliacdo de outros métodos de selecdo de atributos além do BestFirst, pois isso
determina o subconjunto de atributos que sera utilizado na classificacéo.

¢ Avaliacdo do uso de mais atributos por meio da inclusdo de mais métricas de pa-
rametrizacdo das séries, visando maior diversidade de propriedades posturografi-
cas. Entretanto, isso representa um dos maiores desafios no uso de modelos de
AM baseados em extracdo 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 ap6s ampla revisao cientifica propiciaram diversi-
dade suficiente de propriedades sobre o controle postural, permitindo avaliar a
hipo6tese de pesquisa com grau adequado de confianca.

Outro aspecto a ser discutido é o limite de escalamento das séries posturograficas
durante a extracdo 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 series em estudo, foi adotado um fator maximo de escala igual a 10 para ndo prejudi-
car a estimativa da entropia amostral (vide subsec¢do 5.3.1). Mas para conjunto de séries
de maior comprimento, seria possivel e aconselhavel explorar escalas maiores, o que po-

deria aumentar o poder de discriminacdo dos atributos multiescala.

No caso dos atributos multifrequéncia, um possivel questionamento sobre o pro-
cedimento de célculo usado na tese € o uso de apenas trés frequéncias de corte (10 Hz, 5
Hz e 2,5 Hz), ao invés de aumentar a resolugdo considerando mais valores. No entanto,
como predominam as frequéncias abaixo de 1 Hz no espectro de poténcias de séries pos-
turograficas na postura ereta quieta [148], [197], [198], é razoavel supor que a filtragem

das séries com outras frequéncias de corte além das ja utilizadas ndo produziria diferencas
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significativas nos espectros. Ou seja, pressupde-se que a inclusdo de outras frequéncias
de corte acarretaria apenas maior esforgo com os célculos, sem trazer beneficios aos re-

sultados.

Com relacdo a abordagem baseada em redes convolucionais, algumas possibilida-

des de estudos futuros sdo:

e Auvaliar o uso de redes com mais de trés estagios encadeados (maximo 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 instancias suficientes para um treinamento ade-
quado. Essa questao pode ser contornada com o auxilio de técnicas de maximiza-
cdo de dados, conforme feito na tese por meio da estratégia multifrequéncia.

e Auvaliar outras técnicas de maximizacgdo de dados além da filtragem digital passa-
baixa das séries, adotada na estratégia de aprendizagem multifrequéncia da tese,
cujo uso é desencorajado pelos resultados experimentais. Algumas possibilidades
seriam: uso de detrending EMD, transformacdo para outras séries relevantes como
0 espectro de poténcias e a velocidade do CP, desmembramento da série em com-
ponentes de rambling e trembling [199], uso das séries originais de forcas e mo-
mentos angulares.

e Avaliar a influéncia de diferentes hiperparametros na rede convolucional. Para
isso, poderiam ser utilizados métodos automaticos de ajuste.

e Utilizar a validacdo cruzada ao invés do holdout para a avaliacdo 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 varias vezes.

e Investigar a relevancia das estratégias propostas para outros modelos de AM, tais
como as redes recorrentes, as redes de crengas profundas e os auto-encoders, que
também vém sendo utilizados para a classificacdo de séries temporais. S6 que,
como ndo ha camada de sub-amostragem prevista originalmente na arquitetura de
tais modelos, seria necessario repensar a estratégia de aprendizagem multiescala,
focando talvez no pré-processamento dos dados. Ou entdo, visando maior auto-
matizacdo, seria possivel avaliar uma arquitetura hibrida 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. E importante
lembrar que a separacéo desses grupos foi feita a partir de um critério de categorizacao
proposto na tese, que envolveu a analise de trés importantes fatores de risco para quedas.
Nesse contexto, pode-se especular que a inclusdo de mais fatores de risco no critério po-
deria melhorar a separagao dos sujeitos, reduzindo eventuais outliers e permitindo talvez
melhorar o desempenho de classifica¢do. No entanto, isso demandaria a analise de infor-
macdes complementares dos sujeitos que nao foram disponibilizadas pelo estudo original
[188] e que sdo de dificil controle do pesquisador, tais como condi¢bes do ambiente resi-

dencial e do bairro (e.g., iluminacéo, tipo do piso ou da pavimentacdo, obstaculos, etc.).
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ANEXOS

ANEXO A - VERSAO TRADUZIDA PARA O PORTUGES DO BRASIL DO
SHORT FES-I

Escala de eficacia de quedas — Internacional — Brasil (FES-1-Brasil)

Agora nos gostariamos de fazer algumas perguntas sobre qual & sua preocupagdo a respeito da possibilidade de cair. Por favor, responda imaginando como vocé
normalmente faz a atividade. Se vocg atlualmente ndo faz a atividade (por ex. alguém vai 4s compras para vocg), responda de mangira a mostrar como vocé s sentiria
em relagdo a quedas se voc? tivesse que fazer essa atividade. Para cada uma das seguintes atividades, por favor, marque o quadradinho que mais se aproxima de sua
opinido sobre o qudo preocupado voc fica com a possibilidade de cair, se vocg fizesse esta atividade.

Nem urm pouco Um pouco Muito preocupado  Extremamente
preocupado preocupado preocupado

1 2 3 4
1. Limpando a casa (ex: passar pano, aspirar ou tirar a poeira) 1 2 3 4
2. Vestindo ou tirando a roupa 1 2 3 4
3. Preparando refeigdes simples 1 2 3 4
4. Tomando banho 1 2 3 4
5. Indo s compras 1 2 3 4
6.  Sentando ou levantando de uma cadeira 1 2 3 -
7. Subindo ou descendo escadas 1 2 3 -
8. Caminhando pela vizinhanga 1 2 3 -
9. Pegando algo acima de sua cabega ou do chio 1 2 3 -
10. Indo atender o telefone antes que pare de tocar 1 2 3 4
11, Andando sobre superficie escorregadia (ex: chdo molhado) 1 2 3 4
12. Visitando um amigo ou parente 1 2 3 4
13.  Andando em lugares cheios de gente 1 2 3 -
14, Caminhando sobre superficie irregular (com pedras, esburacada) 1 2 3 4
15.  Subindo ou descendo uma ladeira 1 2 3 -
16. Indo a uma atividade social (ex: ato religioso, reunido de familia 1 2 3 4

ou encontro no clubg)
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ANEXO B - VERSAO TRADUZIDA PARA O PORTUGES DO BRASIL DO Ml-
NIBESTEST

NOME DO EXAMINADOR DATA _ /  /
INDIVIDUO
MINIBESTest
Avaliacio do Equilibrio — Teste do: as

Os individuos devem ser testados com sapatos sem salto ou sem sapatos nem meias.
Se o individuo precisar de um dispositivo de auxilio para um item, pontue aquele item em uma categoria
mais baixa.
Se o individuo precisar de assisténcia fisica para completar um item, pontue na categoria mais baixa (0)
para aquele item. .
1. SENTADO PARA DE PE
(2) Normal: Passa para de pé sem a ajuda das maos e se estabiliza independentemente
(1) Moderado: Passa para de pé na primeira tentativa COM o uso das mios
(0) Grave: Impossivel levantar de uma cadeira sem assisténcia — OU — varias tentativas com uso
das mios
2. FICAR NA PONTA DOS PES
(2) Normal: Estavel por 3 s com altura maxima
(1) Moderado: Calcanhares I , Mas nio na
com as maos) OU instabilidade notavel por 3 s
(0) Grave: =3 s
3. DE PE EM UMA PERNA
Esquerdo
Tempo (em segundos)Tentativa 1:____.

maxima (menor que quando segurando

Direito
Tempo (em segundos) Tentativa 1:____.
Tentativa 2: . Tentativa 2:_____.
(2) Normal: 20 s
(1) Moderado: <20 s (1) Moderado: <20 s
(0) G-r:!vc: Incapaz (0) Grave: Incapaz
4. CORRECAO COM PASSO COMPENSATORIO - PARA FRENTE
(2) Normal: Recupera independentemente com passo unico e amplo (segundo passo para
realinhamento € permitido)
(1) Moderado: Mais de um passo usado para recuperar o equilibrio
(0) Nenhum passo, OU cairia se nio fosse pego. OU cai espontaneamente
5. CORRECAO COM PASSO COMPENSATORIO — PARA TRAS
(2) Normal: Recupera independentemente com passo Gnico e amplo
(1) Moderado: Mais de um passo usado para recuperar o equilibrio
(0) Grave: Nenhum passo, OU cairia se nio fosse pego, OU cai espontaneamente
6. CORRECAO COM PASSO COMPENSATORIO - LATERAL
Esquerdo Direito
(2) Normal: Recupera independentemente (2) Normal: Recupera independentemente
com um passo (cruzado ou lateral com um passo (cruzado ou lateral

(2) Normal: 20 s

permitido) permitido)
(1) Moderado: Muitos passos para recuperar (1) Moderado: Muitos passos para recuperar
o equilibrio o equilibrio

(0) Grave: Cai, ou nio consegue dar passo (D) Grave: Cai, ou ndo consegue dar passo

7. OLHOS ABERTOS, SUPERFICIE FIRME (PES JUNTOS) (Tempo em segundos: )
(2) Normal: 30 s
(1) Moderado: <30 s
(D) Grave: Incapaz
3. OLHOS FECHADOS, SUPERFICIE DE ESPUMA (PES JUNTOS) (Tempo em segundos: _______)
(2) Normal: 30's
(1) Moderado: <30 s
(0) Grave: Incapaz
9. INCLINACAO — OLHOS FECHADOS (Tempo em segundos: _____)
(2) Normal: Fica de pé independentemente 30 s e alinha com a gravidade
(1) Moderado: Fica de pé independentemente <30 s OU alinha com a superficie
(0) Grave: Incapaz de ficar de pé >10 s OU ndo tenta ficar de pé independentemente
10. MUDANCA NA VELOCIDADE DA MARCHA

(2) Normal: Muda a de da marcha signi i sem desequilibrio
(1) Moderado: Incapaz de mudar velocidade da marcha ou desequilibrio
(0) Grave: Incapaz de atingir igni iva da de E sinais de desequilibrio

11. ANDAR COM VIRADAS DE CABECA - HORIZONTAL
(2) Normal: realiza viradas de cabega sem mudanca na velocidade da marcha e bom equilibrio
(1) Moderado: realiza viradas de cabega com redugdo da velocidade da marcha
(D) Grave: realiza viradas de cabega com desequilibrio
12. ANDAR E GIRAR SOBRE O EIXO
(2) Normal: Gira com pés proximos, RAPIDO ( < 3 passos) com bom equilibrio
(1) Moderado: Gira com pés proximos, DEVAGAR ( =4 passos) com bom equilibrio
(D) Grave: Nao consegue girar com pés proximos em 1 sem d i
13. PASSAR SOBRE OBSTACULOS
(2) Normal: capaz de passar sobre as caixas com mudanga minima na velocidade e com bom equilibrio
(1) Moderado: passa sobre as caixas, porém as toca ou demonstra cautela com redugao da velocidade
da marcha

(D) Grave: niio consegue passar sobre as caixas OU hesita OU contorna
14. “GET UP & GO” CRONOMETRADO (ITUG) COM DUPLA TAREFA (TUG:
dupla tarefa s)
(2) Normal: Nenhuma mudanga notavel entre sentado e de pé na
mudanca na velocidade da marcha no TUG
(1) Moderado: A tarefa dupla afeta a contagem OU a marcha
(D) Grave: Para de contar enquanto anda OU para de andar enquanto conta

s; TUG
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ANEXO C - TERMO DE APROVACAO DO COMITE DE ETICA EM PES-
QUISA

, . |Comité de Etica }
ap - o Pesauisada ASSOCIAGAO PARANAENSE e Plabaforma
DE CULTURA - PUCPR %oﬂl

PUCPR

PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP

DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa: ANALISE E MODELAGEM DO CONTROLE DO EQUILIBRIO EM INDIVIDUOS POS-
AVC

Pesquisador: Elisangela Ferretti Manffra

Area Tematica:

Versdo: 1

CAAE: 42106815.7.0000.0020

Instituicao Proponente: Pontificia Universidade Catélica do Parana - PUCPR
Patrocinador Principal: MINISTERIO DA CIENCIA, TECNOLOGIA E INOVACAO

DADOS DO PARECER

Numero do Parecer: 991.103
Data da Relatoria: 18/03/2015

Apresentacao do Projeto:

Estudo exploratério baseado em estatisticas e técnicas de Mineracdo de Dados sobre uma base de dados
secundaria referente a individuos higidos e pds-AVC. Os dados foram coletados entre julho de 2011 e
setembro de 2011 a partir de 38 voluntérios (19 adultos p6s-AVC e 19 adultos higidos pareados) no Centro
Hospitalar de Reabilitacdo Ana Carolina Moura Xavier. O procedimento de coleta dos dados primarios foi
aprovado no CEP sob o parecer n® 319/2011. As etapas deste projeto consistem (i) no pré-processamento
dos dados, mais especificamente, no calculo de determinadas variaveis a partir das séries temporais do
movimento do centro de presséo; (ii) na andlise descritiva e comparativa das variaveis calculadas; (iii) na
andlise dos resultados por meio de técnicas de Mineragédo de Dados, e; (iv) na proposta de modelos teéricos
do controle motor e sua comparagao o0s

com dados experimentais.

Objetivo da Pesquisa:

Objetivo Primario:

O objetivo primario desta pesquisa é avaliar a relevancia do uso conjunto entre parametros posturograficos
tradicionais das categorias global e estrutural em comparagdo com o uso de parametros de apenas uma
categoria em particular para, com o auxilio de técnicas de Mineracao

Endereco: Rua Imaculada Conceigao 1155

Bairro: Prado Velho CEP: 80.215-901
UF: PR Municipio: CURITIBA
Telefone: (41)3271-2103 Fax: (41)3271-2103 E-mail: nep@pucpr.br
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de Dados, diferenciar os perfis de oscilacdo corporal produzidos por pacientes pds-AVC e individuos
saudaveis pareados.

Objetivo Secundario:

O objetivo secundario desta pesquisa € avaliar o poder individual de descricdo de diferentes parametros
posturograficos tradicionais das categorias global e estrutural para, através de andlises estatisticas,
diferenciar os perfis de oscilagdo corporal produzidos (i) por diferentes populagdes na mesma condicdo de
controle do equilibrio e (ii) pela mesma populacdo em diferentes condicdes. As populacdes avaliadas serdao
pacientes p6s-AVC e individuos saudaveis pareados.

Avaliagao dos Riscos e Beneficios:

Riscos:

Uma vez que este projeto envolve a utilizagdo de uma base de dados secundaria sem a identificagdo dos
individuos, ndo existem riscos para os voluntarios que participaram da coleta da base de dados primaria.
Também néao existe risco de que os resultados sejam utilizados com fins de prejuizo ao acesso a tratamento
e/ou planos de saude, tendo em vista 0 compromisso assumido pelos pesquisadores de apenas utilizar os
dados para fins descritivos e ndo para tomadas de decisao.

Beneficios:

Como beneficio cientifico destaca-se a oportunidade de avaliar o quanto as técnicas de Mineragédo de
Dados podem contribuir para a descricdo dos mecanismos fisiolégicos que determinam o controle postural
de individuos pds-AVC. Como beneficio cientifico complementar, tem-se a oportunidade de identificar
variaveis com potencial para serem indicadores clinicos de pacientes p6s-AVC, os quais podem vir a ser
utilizados para avaliar resultados de tratamentos. A partir da identificacdo de algumas limitagées da
Mineragédo de Dados no atendimento dos objetivos sera gerada demanda por novas pesquisas na area.

Comentarios e Consideragdes sobre a Pesquisa:
PESQUISA COMPLEXA E IMPORTANTE.

Consideragoes sobre os Termos de apresentagao obrigatoria:
Foi apresentado o projeto de pesquisa, a folha de rosto, o TCUD, e termo de aprovagao do comité de ética
em relacdo ao projeto cujos dados secundarios fornecerdo subsidios de analise para este projeto.

Recomendacées:
Nenhuma.

Endereco: Rua Imaculada Conceigéo 1155
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ANEXO D - TERMO DE COMPROMISSO DE UTILIZACAO DE DADOS

Nos, Luiz Henrique Franco Giovanini , Simone Massaneiro Silva, Julio
Cesar Nievola e Elisangela Ferretti Manffra, abaixo assinados, pesquisadores
envolvidos no projeto de titulo ANALISE E MODELAGEM DO CONTROLE DO
EQUILIBRIO EM INDIVIDUOS POS-AVC, nos comprometemos a manter a
confidencialidade sobre os dados coletados por Simone Massaneiro Silva (abaixo
assinada) para a sua dissertagdo de mestrado intitulada "ANALISE DO CONTROLE
POSTURAL DE INDIVIDUOS POS-ACIDENTE VASCULAR ENCEFALICO FRENTE
A PERTURBACOES DOS SISTEMAS VISUAL E SOMATOSSENSORIAL" e
apresentada ao Programa de Pds-Graduagdo em Tecnologia em Salde (PPGTS) da
PUCPR no ano de 2012 sob a orientagdo da Prof.? Dr.2 Elisangela Ferretti Manffra
(abaixo assinada), bem como a privacidade de seus contetdos, como preconizam os
Documentos Internacionais e a Res. 466/12 do Conselho Nacional de Satde.
Informamos que os dados a serem utilizados dizem respeito @ manutencéo do
equilibrio postural em individuos saudaveis e p6s-AVC coletados entre julho de 2011

e setembro de 2011.

Envolvidos na manipulacéo e coleta dos dados
Nome completo i CPF Assinatura

Luiz Henrique Franco Giovanini| 063.041.129-80 %‘“f“d 1

Simone Massaneiro Silva 010.336.149-98 A“V"“‘-”"“ . /Uzm

Julio Cesar Nievola 463.009.889-53 j(‘v\xQAe QQLZ&\,\’\ML\& <

J
<) it Z
Elisangela Ferretti Manffra 874.269.009-91 ()«&C()/% t~-




