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Resumo

A manutengdo do equilibrio é uma tarefa motora extremamente importante para a
realizacdo das atividades de vida diaria de forma independente e segura. Esta tarefa tem
sido estudada com o auxilio da posturografia, uma técnica que permite quantificar os
perfis de oscilagdo corporal de um individuo em uma determinada condicdo de
equilibrio na forma de uma série temporal dos deslocamentos do Centro de Pressdo
(CP). Através da parametrizacdo do sinal do CP, é possivel avaliar certas caracteristicas
sobre o Sistema de Controle Postural (SCP) do individuo (ou grupo de individuos) em
estudo, tal como a susceptibilidade a sofrer quedas e também os efeitos de programas de
reabilitacdo. Na literatura, duas perspectivas de parametrizacdo do balango postural
foram estabelecidas: a global e a estrutural. No primeiro caso, atributos posturograficos
globais (APG) sdo utilizados para descrever uma Unica propriedade do SCP, a
estabilidade; ja no segundo caso, atributos posturograficos estruturais (APE) sdo
calculados para descrever diversas outras propriedades do SCP, tal como o nimero de
graus de liberdade ativos, a regularidade, etc. Diante do exposto, o objetivo deste
trabalho é avaliar a relevancia do uso simultaneo entre atributos globais e estruturais em
comparagcdo com o uso de atributos de apenas uma ou outra categoria em particular
para, com o auxilio de algoritmos classicos de Aprendizagem de Maquina (AM) e
também da Programacdo Genética (PG), diferenciar os perfis de balanco postural
produzidos por individuos saudaveis e pds-Acidente Vascular Encefalico (AVE). Para
isso, foi utilizada uma base de dados contendo 114 perfis de balanco postural (ou
instancias), 57 oriundos de pacientes pos-AVE e os outros 57 associados a individuos
saudaveis pareados. Entdo, por meio de rotinas computacionais desenvolvidas em
ambiente MATLAB, foram extraidos 28 APG e 18 APE de cada instancia. Na
sequéncia, seis modelos de classificagdo foram treinados e avaliados em trés situagoes
distintas: utilizando (i) somente APG, (ii) somente APE e (iii) APG e APE em conjunto.
Como métrica de avaliacdo de desempenho, foi utilizada a acuracia média conjunta
calculada entre os seis classificadores. Finalmente, avaliou-se os efeitos da reducéo de
dimensionalidade dos conjuntos integrais de atributos na acuracia média conjunta dos
modelos preditivos. Dentre os resultados, o uso simultaneo entre APG e APE rendeu,
antes da selecdo de atributos, uma acurdcia média conjunta estatisticamente equivalente
(p = 0.218) aquela resultante do uso de apenas APG (66.8%) e, ap0s a selecdo de
atributos, uma acurécia média conjunta estatisticamente equivalente (p = 0.705) aquela
oriunda do uso de apenas APE (68.8%). Diante destes achados pode-se concluir que,
para a identificacdo das estratégias de equilibrio adotadas por individuos saudaveis e
p6s-AVE com o auxilio de classificadores tradicionais e da PG, o uso de parametros
posturograficos apenas globais (quando ndo realizada uma selecdo de atributos) ou
apenas estruturais (quando realizada uma selecdo de atributos) possui a mesma
relevancia do que o uso simultdneo entre parametros das duas categorias, sendo estas
primeiras as opc¢bes mais vantajosas neste contexto por exigir menores esforgos
computacional e intelectual.

Palavras-Chave: Equilibrio Postural, AVE, Mineracdo de Dados, Estudos de Séries

Temporais.
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Abstract

Maintaining balance is a essential motor task for humans to perform their daily
activities in a safe and independent way. This task has been studied with the help of
posturography, a technique that allows to quantify the postural sway profiles of a
person in a given balance task by recording a time series of its center-of-pressure (CP)
displacements. The parameterization of COP signal allows one to investigate some
properties of the Postural Control System (PCS), such the risk of falling and the effects
of rehabilitation programs. Two distinct views of CP parameterization are available in
the literature: the global and the structural. The metrics derived from former view are
called global posturographic features (GPF) and used to describe only one property of
PCS, the stability, whereas the metrics derived from latter are known as structural
posturographic features (SPF) and computed do index several other properties of PCS,
such as the number of active degrees-of-freedom, the regularity, etc. The main purpose
of this work is to evaluate the relevance of combining global and structural
posturographic features in comparison with using features from only one category to
distinguish healthy subjects from stroke patients with the help of classical Machine
Learning algorithms as well as Genetic Programming. For this purpose, a dataset of
114 postural sway profiles (or instances) was used, where 57 of them were derived from
post-stroke patients and the 57 remaining were produced by healthy matched subjects.
Then, a MATLAB routine was implemented to extract 28 GPF and 18 SPF from each
instance. Next, six popular classification models were trained and evaluated under
three experiments: using (i) only GPF, (ii) only SPF and (iii) combining GPF and SPF.
The average joint accuracy among the six models were adopted as performance metric
in each experiment. Finally, the effects of feature selection on the classifiers’
performance were investigated. Among the results, before the features selection, the
combination of GPF and SPF yielded a statistically equivalent (p = 0.218) performance
than the use of only GPF (66.8%) and, after the features selection, a statistically
equivalent (p = 0.705) performance than the use of only SPF (68.8%). Based on this
findings, it is possible to infer that the combination of global and structural
posturographic features has the same relevance for distinguish healthy subjects from
stroke patients with popular classification methods than the use of only global features
(When a features selection is not performed) or only structural features (when a features
selection is performed). These latter options are most advantageous because they
involve the computation of features from only one category, requiring less efforts than
compute features from both categories.

Keywords: Postural Sway, Stroke, Data Mining, Time Series Studies.
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Capitulo 1

Introducao

A manutencao do equilibrio ¢ uma tarefa motora de extrema importancia para a
realizacdo das atividades de vida didria de forma independente e segura. Do ponto de
vista dos seres humanos, o controle do equilibrio é encarado como sendo uma tarefa
simples e usual, pois € um pré-requisito basico para a maioria de suas atividades de vida
diria; entretanto, do ponto de vista fisiologico, esta ¢ uma tarefa bastante complexa.
Isso porque, para o controle do equilibrio, o sistema nervoso central recruta diferentes
tipos de informagdes sensoriais do individuo (e.g., visual, vestibular e proprioceptiva)
em um trabalho integrado com as propriedades passivas de seu sistema musculo
esquelético, sendo este mecanismo biologico conhecido na literatura como Sistema de
Controle Postural (SCP) (e.g., [DONO7; GHO10; ROE06; NEG13]). Sendo assim, a
escolha de uma estratégia postural adequada para a manuteng¢do do equilibrio em um
determinado ambiente dependerd das condi¢des sensoriais € motoras do individuo
[MER10].

O controle do equilibrio tem sido amplamente avaliado pela literatura com o
auxilio da posturografia, uma técnica utilizada para mensurar alguma varidvel
relacionada ao balango postural do individuo durante a postura ereta quieta ou durante a
execu¢do de uma determinada tarefa na postura em pé [DUA10; SIL12]. No primeiro

caso, que serd objeto de interesse no presente estudo, captura-se um padrao especifico



de balango postural conhecido como oscilagdo postural espontinea, a qual representa
uma oscilagdo produzida naturalmente pelo individuo durante o controle do equilibrio
na postura ereta quiecta [LEBO00]. Neste cendrio, uma varidvel posturografica
amplamente mensurada para descrever a oscilagdo postural espontanea do sujeito € o
centro de pressdao (CP) [DUAOOb; DUA10; FREO6], a qual representa um resultado
combinado entre os mecanismos biologicos recrutados para o controle do equilibrio e a
forca da gravidade [DUAOOb; DUAOI1], e que detém informagdes sobre as estratégias
posturais adotadas durante a manutencao do equilibrio [VET10]. Mais especificamente,
utilizando em geral um dispositivo eletronico conhecido como plataforma de forga
[DUAO1], os deslocamentos do CP sao capturados na forma de séries temporais (e.g.,
[DOYO05; HAA04; TAL13]).

Entre outros cenarios, a posturografia tem sido utilizada para avaliar o controle
do equilibrio em pacientes acometidos pelo acidente vascular encefalico (AVE) (e.g.,
[GENO8; HAAO04; ROEO06; SIL12]), pela paralisia cerebral (PC) (e.g., [DEFO09;
DONO08]) e pela esclerose multipla (e.g., [NEG13]). Isso porque as inumeras sequelas
decorrentes destas afec¢Oes acarretam uma sériec de conflitos sensoriais e, como
resultado, reduzem a capacidade do individuo de se manter em pé de forma estavel
[SIL12]. O estudo do equilibrio nesta situagdo tem grande relevancia pois pode revelar a
susceptibilidade destes individuos a sofrer quedas (e.g., [FOR95]) e também os efeitos
de programas de reabilitacdo (e.g., [HAAO4; ROEO06]). Por exemplo, o estudo de
Forster ¢ Young [FOR95] relata uma incidéncia de quedas de até 73% em pacientes
p6s-AVE com até seis meses de lesdo.

Para avaliar certas caracteristicas do controle do equilibrio em uma determinada
populagdo, ndo basta apenas mensurar a oscilagdo corporal de voluntarios de pesquisa
com o auxilio da posturografia; ¢ necessario também aplicar alguma técnica de analise
sobre os dados adquiridos. Na literatura, existem basicamente duas perspectivas de
analise e parametriza¢do do sinal do CP: a global e a estrutural [DUA10; KIR13;
STE11]. No primeiro caso, pardmetros posturogrdficos globais sdao utilizados para
extrair informacdes relevantes a partir do tamanho (ou magnitude) dos padrdes de
oscilagdo do CP, tanto no dominio do tempo como também no dominio da frequéncia
[DUA10; KIR12]. Ja na perspectiva de analise estrutural, procura-se extrair informagdes
a partir dos padrdes temporais de oscilagdo do CP com o auxilio de pardmetros

posturograficos estruturais [KIR12].



A partir das duas perspectivas supracitadas, diversas métricas de avaliagdo
postural tém sido propostas e utilizadas com sucesso na literatura para descrever certas
propriedades dos mecanismos bioldgicos de controle motor [KIR13]. Mais
especificamente, os atributos de avaliacdo global tém sido associados unicamente a
estabilidade postural [KIR12], ao passo que os atributos de avaliacdo estrutural vém
sendo utilizados para descrever diversas outra propriedades do SCP, tais como a
regularidade (ou previsibilidade) (e.g., [MAD11; TALI13]), os graus de liberdade
ativos (e.g., [DONO7; ROE06; GURI13]), a sensibilidade (e.g., [DONO7; ROEO06;
PASO05]), a complexidade (e.g., [DUAOS; KIR12]) e auto similaridade (ou fractalidade)
(e.g., [DUAO1; AMOO07]), entre outras. Nesse contexto, ndo existe um consenso na
literatura sobre qual métrica posturografica ¢ a mais relevante para a avaliacdo do
equilibrio em uma ou outra populacdo [DUA10]. Ao invés disso, estudos da area tém
chamado a atencdo para a importincia de se considerar diferentes métricas, globais e

estruturais, para uma descricdo mais completa sobre o SCP [GHO10; HANOS; TAL13].

1.1. Motivacéao

Neste ponto da discussdo, cabe apresentar duas lacunas identificadas pelo autor
na literatura da avaliagdo postural que serviram de motivagdo para a realizacdo do
presente estudo. Em primeiro lugar, questionou-se a utilizagdo de atributos
posturograficos pertencentes exclusivamente a uma Unica categoria (global ou
estrutural) por estudos da area (e.g., [BARO2; BLAO8; CARO1; CASI13; COROI;
DELO03; DEMOS; DUAI10; LAF04; ROEO06; SIL12]) pois, como mencionado
anteriormente, ambas as perspectivas de analise do equilibrio t€ém revelado com sucesso
diferentes propriedades dos mecanismos bioldgicos de controle postural. A segunda
lacuna reside no fato de que, mesmo quando sdo consideradas métricas posturograficas
de avaliagdo global e estrutural, os estudos seguem, em geral, um procedimento padrao:
tentar diferenciar sistemas fisiologicos em condigdes distintas (e.g., diferentes estados
de saude ou tarefas de equilibrio distintas) comparando estatisticamente um mesmo
parametro calculado a partir das séries temporais do CP produzidas pelos sistemas em
questdo (e.g., [DONO8; GHOI10; HANOS; KIR12]). Tal abordagem conduz o
pesquisador a uma entre duas conclusdes possiveis acerca de cada atributo

posturografico considerado no estudo: o atributo é ou o atributo ndo é capaz de



diferenciar os sistemas fisioldgicos avaliados, ou seja, sucesso ou falha, sem meio
termo. Sendo assim, ndo se pode afirmar aqui que os diferentes atributos
posturograficos, os quais descrevem propriedades particulares do SCP, estio sendo
utilizados de forma conjunta. Na verdade, o que se faz ¢ identificar o(s) atributo(s) que
melhor diferencia(m) os sistemas avaliados dentre todos aqueles considerados no estudo
de uma forma individual, comparando-se estatisticamente o mesmo atributo entre
sistemas (ou populagdes).

Por outro lado, alguns estudos no campo da inteligéncia artificial tém utilizado
com sucesso métodos supervisionados de Aprendizagem de Maquina para identificar
sistemas fisiologicos distintos com base em atributos posturograficos. A maioria destes
estudos esta relacionada ao desenvolvimento de dispositivos para a deteccdo de quedas
em tempo real voltados ao publico idoso (e.g., [ALH14; CHOI11; KER12; LIU10]).
Além disso, tais métodos foram utilizados também para identificar as estratégias
posturais adotadas por individuos jovens saudaveis (e.g., [RAS09; SAR14]), idosos
saudaveis (e.g., [RAS09]) e até mesmo por uma crianga saudavel em processo de
crescimento [BOU10], todos eles em tarefas especificas de controle do equilibrio. No
presente trabalho, acredita-se também que o emprego de métodos de classificagdo seja
mais apropriado para o problema em questdo visto que, por meio desta abordagem,
todos os atributos posturograficos considerados no estudo (ou ao menos um subconjunto
contendo os mais discriminantes deles) serdo utilizados de maneira conjunta para
descrever as populagdes (ou classes) avaliadas na forma de um modelo matematico de
previsdo. Entretanto, os estudos que utilizam esta abordagem tém se limitado apenas ao
uso de atributos posturograficos globais. Por isso, nesta pesquisa, pretende-se avaliar a
relevancia de atributos posturograficos globais e estruturais para a descricdo do
equilibrio postural em diferentes populagdes utilizando técnicas supervisionadas de
classificagao.

Finalmente, ¢ importante mencionar que o AVE ¢ uma das principais causas de
morte e de incapacidade funcional em adultos no Brasil € no mundo [PORI14],
figurando assim como um grave problema mundial de satde publica. Neste cenario, o
estudo do equilibrio na presenca do AVE pode trazer diversas contribui¢des, tal como a
indicacdo do risco destes individuos a sofrer acidentes envolvendo quedas (e.g.,
[FOR95]) e também de bons descritores quantitativos dos efeitos de programas de

reabilitagio motora (e.g., [HAA04; ROE06]). E possivel também contribuir com o



aprimoramento de sistemas de deteccao de quedas, os quais tém sido utilizados para
minimizar os riscos de acidentes domésticos envolvendo pessoas com
comprometimentos de controle motor (e.g., [ALH14]). Todas estas contribui¢des podem
beneficiar a populagdo acometida pelo AVE, proporcionando-lhe melhorias na

qualidade de vida.

1.2. Objetivo

O objetivo geral deste trabalho ¢ avaliar a relevancia do uso conjunto de
atributos globais e estruturais comuns na area da posturografia em comparacdo com o
uso de atributos de apenas uma ou outra categoria em particular para, com o auxilio de
algoritmos classicos de Aprendizagem de Maquina (AM) e também da Programacao
Genética (PG), diferenciar os perfis de oscilagdo postural produzidos por sistemas

fisiologicos saudaveis e p6s-AVE.

1.3. Hipotese de Pesquisa

A hipotese da presente pesquisa ¢ a de que a combinagdo entre parametros
posturograficos das categorias global e estrutural ¢ mais eficiente para diferenciar
individuos saudaveis e pos-AVE com o auxilio dos métodos de classificagdao
considerados em comparacao com o uso de atributos de apenas uma ou outra categoria

em particular.

1.4. Escopo

O escopo deste trabalho limita-se a avaliagdo do desempenho conjunto entre seis
determinados modelos de classificagdo formulados para diferenciar os perfis de
oscilagdo postural produzidos por individuos saudéveis e por pacientes pds-AVE a
partir de trés conjuntos distintos de atributos posturograficos, sendo eles: conjunto de
atributos de categoria global (28 de cada instancia), conjunto de atributos de categoria
estrutural (18 de cada instancia) e, finalmente, conjunto de atributos globais e
estruturais, composto pela unido dos dois conjuntos anteriores. De maneira intuitiva, a

extracdo dos referidos atributos posturograficos também faz parte do escopo deste



trabalho, a qual ¢ realizada para uma base de dados coletada por um outro estudo
[SIL12] e composta por 114 perfis de balango postural (i.e., 114 instancias), 57 de cada
populagdo (ou classe). Além disso, inseriu-se no escopo desta pesquisa a avaliacdo dos
efeitos da selec@o de atributos no desempenho conjunto dos classificadores. Finalmente,
além da anélise utilizando os modelos de classificagdo —que € o foco deste trabalho —,
¢ realizada também uma analise estatistica tradicional sobre os atributos posturograficos
apenas com o intuito de investigar os aspectos em comum entre estas duas abordagens
de andlise mencionadas, bem como os aspectos particulares de cada uma delas. Neste
contexto, ¢ importante salientar que uma comparagdo entre o desempenho das duas
abordagens supracitadas para distinguir individuos saudaveis e p6s-AVE nao faz parte

do escopo deste trabalho.

1.5. Contribuicéo Cientifica

As principais contribui¢des cientificas desta pesquisa sao (i) a indicagao de qual
situacdo de uso de pardmetros posturograficos (apenas globais, apenas estruturais ou
globais e estruturais em conjunto) ¢ mais relevante para a identificacdo de individuos
saudaveis e de pacientes pos-AVE com o auxilio de modelos preditivos classicos, (ii) a
indicagdo dos parametros em si e, por fim, (iii) a relacdo custo/beneficio envolvida na
utilizagdo de tais parametros, ou seja, a indicacdo dos esforgos intelectual e
computacional necessarios para a extracdo de parametros de uma ou outra categoria em
detrimento da taxa de acerto conjunta dos classificadores alcancada com o seu uso.
Todas estas indica¢des podem ser utilizadas por estudos futuros para um delineamento
mais eficiente do método, possibilitando por exemplo priorizar o calculo de atributos
mais eficazes para diferenciar as populagdes em questdo e, de forma complementar,
evitar o desperdicio de tempo e de esforco com o célculo de parametros que exibiram
um baixo poder de discriminagdo nesta pesquisa. Além disso, por meio da indicacdo da
relagdo custo/beneficio supracitada, o pesquisador/profissional da saude pode avaliar
com maior clareza a viabilidade do uso de parametros posturograficos de uma ou outra
categoria em funcdo de determinados aspectos relevantes, tal como o tempo habil para
se familiarizar com os procedimentos matematicos envolvidos nos calculos dos

parametros, a necessidade de um feedback em tempo real do paciente — em caso de



avaliacdes em hospitais ou clinicas de reabilitagdio — e, consequentemente, o tempo
disponivel para a extracao dos parametros, entre outros.

Outra contribuicdo relevante a ser mencionada ¢ que este estudo gera demanda
por novas pesquisas envolvendo a aplicacdo de ferramentas de minera¢do de dados no
contexto da avaliagdo do equilibrio postural, um cenario pouco explorado na literatura
atual. Mais especificamente, novos estudos podem ser delineados para, por exemplo,
validar os resultados reportados neste trabalho, os quais podem estar condicionados as
caracteristicas da amostra utilizada, ou também para verificar se tais resultados se
repetem na presenca de outros fatores além do AVE que também exercem influéncia no
controle do equilibrio do individuo, tal como a idade avangada, a condigdo fisica e até
mesmo outros tipos de afec¢des neurologicas (e.g., paralisia cerebral, esclerose

multipla, etc.).

1.6. Organizacao do Documento

Com relagao a estruturagdo do presente documento, sera inicialmente realizada
por meio do capitulo 02 uma discussdo sobre o problema investigado nesta pesquisa.
Mais especificamente, serd discorrido sobre o fenomeno das oscilagdes posturais do
corpo humano existentes durante a manuten¢do do equilibrio na postura ereta quieta,
tanto em situagdo saudavel como também na presenca do AVE. Além disso, serdo
também exploradas as duas principais perspectivas de analise — juntamente com suas
métricas e demais procedimentos matematicos — utilizadas na literatura para a
avaliacdo do controle do equilibrio em situagdes adversas (e.g., idade avancada,
condicdo fisica comprometida, presenca de acometimento neuroldgico, etc.). Por fim,
serdo apresentados os principais métodos supervisionados de classificagdo da literatura
de AM, os quais serdo utilizados neste trabalho com o intuito de diferenciar os perfis de
oscilagdo postural produzidos por individuos saudaveis e pds-AVE. Na sequéncia, no
capitulo 03, sera apresentado o método delineado para esta pesquisa, seguida por uma
exposicdo e discussdo acerca dos resultados experimentais alcangados no estudo por
meio do capitulo 04. Entdo, serdo feitas as consideragdes finais do trabalho, a saber, a
conclusdo e algumas sugestdes de pesquisas futuras, seguidas finalmente pela indicagao

das referéncias consultadas durante a realizacdo do presente estudo.



Capitulo 2

Descricao do Problema

No presente capitulo, serd inicialmente discorrido por meio da se¢ao 2.1 sobre o
controle do equilibrio motor em situacdo saudavel e também na presenca do AVE,
seguido pela explica¢do dos principais parametros de avaliagdo posturografica oriundos
das perspectivas de andlise global e estrutural da oscilacao corporal humana. Entdo, na
secdo 2.2, serao apresentados alguns dos principais métodos supervisionados de
classificagdo da area de Aprendizagem de Maquina, os quais serdo utilizados neste
estudo com o intuito de diferenciar sistemas fisiologicos saudaveis e p6s-AVE com base
nos parametros posturograficos abordados na se¢do 2.1. Por fim, a secdo 2.3 traz as

conclusdes do presente capitulo.



2.1. Avaliacdo do Equilibrio Postural

2.1.1. Sistema de Controle Postural em Situacdo Saudavel e no AVE

Composto pelas componentes sensorial e motora do sistema nervoso central
trabalhando de forma integrada [SIL12], o sistema de controle postural (SCP) ¢ o
mecanismo fisiologico dos seres humanos responsavel pela manuten¢do do equilibrio
[DUAOOa], uma tarefa motora indispensavel para a realizagdo da maioria das nossas
atividades de vida diaria e que por isso estd intimamente relacionada com a
independéncia funcional do sujeito. Em outras palavras, ¢ atribuida ao SCP a tarefa de
determinar constantemente a estratégia postural mais adequada para o controle do
equilibrio em virtude das atuais condi¢des sensoriais do individuo bem como das atuais
condicbes do ambiente onde o mesmo se situa (e.g., superficie de contato
regular/irregular, rigida/macia, ambiente com baixa/alta iluminagdo). Neste contexto,
Duarte [DUAOOa] apud Nashner ¢ McCollum [NASS85] aponta as trés estratégias
principais utilizadas pelo sujeito para a manutencdo da postura ereta, sendo elas as
estratégias (1) do tornozelo, (i) do quadril e (iii) do passo (Figura 2.1). Em situacdo
saudavel, observam-se padrdes de movimento articular que envolvem uma combinagdo

simultanea entre as trés estratégias supracitadas [DUAO0Oa].

Figura 2.1 - Ilustrag@o das estratégias posturais (a) do tornozelo, (b) do quadril e (c) do passo.
Fonte: Shumway-Cook e Woollacott [SHUO3].

Como o SCP ¢ formado pelas componentes sensorial e motora do sistema
nervoso central, a escolha das estratégias posturais durante a manuten¢ao do equilibrio
depende, entre outros fatores, das condi¢des sensoriais € motoras do individuo

[MER10]. Sendo assim, as diversas sequelas fisioldgicas decorrentes de afecgdes
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neurologicas em geral, tal como o acidente vascular encefalico (AVE) e a paralisia
cerebral (PC), conferem ao individuo acometido maiores dificuldades na tarefa de
controle do equilibrio do que em situagdo saudavel. Daqui em diante, o AVE sera
utilizado como afeccdo neurologica de referéncia pois o estudo do equilibrio nesta
situagdo € objeto de interesse por esta pesquisa.

O AVE ¢ caracterizado como um conjunto de alteracdes neuroldgicas causadas
por falhas no suprimento sanguineo do encéfalo [WOLO00]. Atualmente, além de figurar
como uma das principais causas de morte no Brasil e no mundo, o AVE ¢ uma das
patologias que mais incapacitam o individuo acometido para a realizagdo de suas
atividades de rotina diaria de forma independente e segura [AMI14; POR14], tornando-
o assim dependente de terceiros. As inimeras sequelas decorrentes do AVE (consultar
[SIL12] para uma discussdo detalhada) expdem o sujeito a uma série de conflitos
sensoriais, aumentando significativamente o risco de acidentes envolvendo quedas. Isso
porque estas pessoas utilizam estratégias posturais alternativas e que nem sempre sao
efetivas para manté-las em equilibrio [PYOO04]. No estudo de Forster ¢ Young [FOR95],
por exemplo, foi relatada uma incidéncia de quedas de até 73% em pacientes pos-AVE

com até seis meses de lesdo.

2.1.2. Posturografia

Conforme discutido previamente, o SCP ¢ o mecanismo bioldgico dos seres
humanos responsavel pelo controle do equilibrio. Tratando-se especificamente da
postura ereta quieta, o equilibrio ¢ alcancado através do constante "gerenciamento" (ou
compensa¢do) da chamada oscilagdo postural espontinea produzida pelo corpo
[HORO6]. Em termos mais especificos, a oscilagdo postural espontanea esta associada
ao chamado centro de gravidade (CG) do corpo, que é o ponto de aplicagdo da forga da
gravidade sobre o mesmo [WIN90; RODO07]. Dessa forma, o principal objetivo do SCP
¢ a conservagdo do CG em um ponto fixo no espaco [SIL12]. Porém, em virtude das
perturbagdes que agem no individuo de forma interna (e.g., movimento involuntario dos
orgdos, contragdes musculares) e externa (e.g., for¢ca da gravidade), o CG oscila
continuamente ao redor de um ponto fixo [FRE06; SIL12], originando assim a oscilagao
postural espontanea [LEBO0O]. Nesse contexto, o centro de pressdo (CP) € o ponto de

aplicagdo das forcas de rea¢do do solo em resposta aos movimentos do CG e,
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consequentemente, ¢ um descritor da oscilagdo postural espontanea. Em outras palavras,
as oscilagdes do CP descrevem as respostas neuromusculares em fungdo dos
deslocamentos do CG [SIL12], representando assim um resultado combinado entre os
mecanismos fisioloégicos de controle postural do individuo e a forca da gravidade
[DUAOOa]. Dessa forma, o CP carrega informacdes tanto sobre as oscilagcdes posturais
produzidas pelo individuo como também sobre as estratégias motoras utilizadas pelo
mesmo durante o controle do equilibrio [VET10].

De acordo com Duarte [DUAI10], a oscilagdo postural espontinea pode ser
avaliada de maneira qualitativa, por meio da observacdo, e também de forma
quantitativa, com o auxilio de equipamentos de medicao. Focando a presente discussao
na avaliacdo quantitativa, o equilibrio pode ser estudado através da posturografia, uma
técnica utilizada para mensurar o balango postural espontineo ou uma varidvel
associada [DUA10]. Neste cenario, os estudos da area tém utilizado com frequéncia os
deslocamentos temporais do CP para descrever o balanco postural do sujeito [DUAOOb;
DUA10; FRE06]. Para isso, um equipamento conhecido como plataforma de for¢a é
normalmente utilizado com o intuito de capturar as trajetérias do CP na forma de séries
temporais (e.g., [DOY05; GHO10; HAAO04; TAL13]). Este dispositivo consiste em uma
placa de metal na qual estdo distribuidos sensores de forca — normalmente do tipo
célula de carga ou piezoelétrico — com o objetivo de mensurar trés componentes de

forga, Fy, F, e F,, e também as componentes de torque associadas a estas forgas, sendo
elas My, My, e M,, em que x, y e z representam respectivamente as dire¢des antero-

posterior (AP), médio-lateral (ML) e vertical [ DUA10] (Figura 2.2).

(a) (b)

Figura 2.2 - (a) Representacdo ilustrativa de uma plataforma de forca e seus eixos x (dire¢do antero-
posterior), y (dire¢do médio-lateral) e z (diregao vertical) de medida das componentes de forca e torque
das trajetérias do CP. (b) Posicionamento de um individuo sobre uma plataforma de forga real.

Fonte: Duarte ¢ Freitas [DUA10].
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O CP corresponde a uma medida de posi¢cdo definida por duas coordenadas na
superficie da plataforma de for¢a em funcdo da orientacdo do individuo avaliado
[DUA10]. Convencionando o posicionamento do individuo sobre a plataforma
conforme a Figura 2.3-a, os sinais de for¢a e de momento adquiridos pela plataforma
podem ser utilizados para calcular as trajetorias do CP ao longo das dire¢des AP (CPyp)

e ML (CPy;) com o auxilio das seguintes expressdes [DUA0Oa; DUA10; SIL12]:

CPyp = (=h.E. — M,)/F, 2.1)
CPy = (—h. F,+ M,)/F;, (2.2)

sendo h a altura da base de apoio acima da plataforma de forga (por exemplo, um tapete
ou uma espuma posicionados sobre a plataforma). A representacdo temporal das
trajetorias do CP em uma determinada dire¢do em particular (AP ou ML) constitui um
estabilograma (Figura 2.3-c,d), ao passo que a visualizagdo espaco-temporal destas
trajetorias nas dire¢des AP e ML simultaneamente ¢ realizada por meio do chamado

estatocinesiograma (Figura 2.3-b) [MAIO5].

(a) (b)

O

Plataforma

CP-AP [mm]

<

ML
() (d)
. 50 ., 30
E l /J\ E
S g 10
E 0 N\ e v £
s J U)W S 10
G -50 & -30
0 5 10 0 5 10
Tempo [s] Tempo [s]

Figura 2.3 - (a) Ilustrac@o da posi¢do espacial do CP de um individuo posicionado sobre uma plataforma
de forca. As oscilagdes do CP nas dire¢des AP e ML podem ser visualizadas (b) espacial e
conjuntamente, através do estatocinesiograma, ou (c,d) temporal e individualmente, através dos
estabilogramas.

Fonte: adaptado de [DUAO1].
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2.1.3. Perspectivas de Analise e Parametrizacdo do Sinal do CP

Ao longo dos anos, duas perspectivas principais de andlise e parametrizagdo do
sinal do CP foram estabelecidas na literatura da area da posturografia: a global e a
estrutural [DUA10]. Conforme sera discutido na subsecao 2.1.4, estas analises tém sido
empregadas no sinal do CP adquirido nas mais diversas situagdes (e.g., diferentes
condi¢des de saude, caracteristicas antropométricas, condicdo fisica, idade, ambiente)
com o intuito de investigar certas propriedades dos mecanismos de controle postural, as
quais podem ser utilizadas para avaliar o risco de acidentes envolvendo quedas (e.g.,
[FOR95]) e também os efeitos de programacao de reabilitagao (e.g., [DONO7; HAA04;
ROEO06]) sobre uma determinada populagdo, entre outros fatores. Nesta pesquisa, 0s
atributos (ou métricas) provenientes de técnicas de avaliacdo global do equilibrio serdo
denominados atributos posturogrdficos globais (APG), ao passo que aqueles oriundos
de técnicas de avaliacdo estrutural serdo denominados atributos posturogrdficos
estruturais (APE).

Na perspectiva de analise global do equilibrio, procura-se extrair informagdes
relevantes a partir do tamanho (ou amplitude) dos padrdes de deslocamento do CP,
tanto no dominio do tempo como também no dominio da frequéncia [DUA10]. Além
disso, considera-se que as oscilagdes do CP representam algum tipo de "erro motor"
cometido pelo individuo durante a realizacdo da tarefa de equilibrio de forma que,
quanto maiores os niveis de variabilidade postural, menor a estabilidade do sujeito
[KIR13]. Dessa forma, sdo esperados niveis mais baixos de oscilagdo para sistemas
fisiologicos saudaveis em comparagdo com sistemas com algum tipo de
comprometimento (e.g., estado de saude e/ou condicdo fisica debilitados, idade
avancada, etc.). Diante do exposto, os mais diversos APG propostos na literatura (e.g.,
[BARO2; DEMOS]) tém sido utilizados para descrever uma unica propriedade dos
mecanismos bioldgicos de controle motor: a estabilidade [KIR12; KIR13].

J& na perspectiva de andlise estrutural do equilibrio, sdo extraidas informagoes a
partir das estruturas (ou padrdes) temporais das flutuagdes do sinal do CP [KIR12].
Ainda, de acordo com Duarte e Freitas [DUA10], a andlise estrutural identifica
subunidades nos dados posturograficos e as relaciona aos processos de controle motor.
Nesse contexto, ao contrario dos atributos de avaliacdo global que t€ém sido utilizados

para descrever apenas a estabilidade postural, os atributos de avaliacdo estrutural do
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equilibrio tém sido capazes de descrever com sucesso diversas outras propriedades do
SCP, tal como o numero de graus de liberdade ativos (e.g., [DONO7; ROEO06;
GURI13]), a sensibilidade a pequenas perturbagoes locais (e.g., [DONO7; ROE06;
PASO5]), o grau de regularidade (ou previsibilidade) (e.g., [MAD11; TALI13]) e de
complexidade (e.g., [DUAO8; COS05; KIR12]), a auto-similaridade (ou fractalidade)
(e.g., [AMOO07; DONO7; DUAO1]), entre outras.

A principal diferenga entre parametros posturograficos globais e estruturais
reside no fato de que, no primeiro caso, sdo capturadas informacgdes a partir do tamanho
dos padrdes de oscilagdo — tanto no dominio do tempo como também no dominio da
frequéncia — enquanto que, no segundo caso, utiliza-se a ocorréncia (ou organizacgao)
temporal daqueles padrdes de oscilagdo. Tal situagdo ¢ ilustrada na Figura 2.4 em que
sdo comparados dois sinais distintos, ambos com a mesma quantidade de variabilidade
— a qual pode ser capturada por meio do desvio padrao (vide subsecdo 2.1.3.1) —
porém com ocorréncias temporais — que podem ser descritas pela entropia amostral

(vide subsecao 2.1.3.2) — completamente distintas.

(a) Sinal deterministico (b) Sinal Aleatorio

Entropia Amostral = 0.3 Entropia Amostral = 2.2
Desvio Padrdo=1.4 41 Desvio Padrao 5 1.4

L

-5 o 5 -3 0 5

Figura 2.4 - Comparagdo entre um sinal (a) deterministico e outro (b) aleatdrio, ambos possuindo a
mesma variabilidade (capturada pelo desvio padrdo) porém estruturas temporais (mensuradas pela
entropia amostral) completamente distintas.

Fonte: adaptado de Kirchner [KIR13].

Atualmente, diversos parametros globais e estruturais estdo disponiveis na
literatura para a parametrizacao das trajetdrias do CP. Por exemplo, somente no estudo
de Baratto et al. [BARO02], foram investigadas 38 variaveis derivadas do sinal do CP a
partir das duas perspectivas de analise ja explanadas. No entanto, ndo existe um
consenso na literatura sobre qual métrica posturografica ¢ a mais relevante para

descrever o controle do equilibrio em uma determinada populagdo ou tarefa motora
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[DUA10]. Ao invés disso, como tais variaveis t€ém sido capazes de descrever com
sucesso diferentes propriedades dos mecanismos biologicos de controle postural,
estudos da area tém chamado a atenc¢do para a importancia de se considerar diferentes
métricas, globais e estruturais, para uma descri¢do mais completa sobre tais mecanismos
[GHO10; HANOS; TAL13]. Nas duas subsecdes seguintes, serdo abordados os atributos
globais e estruturais mais utilizados pelos estudos da area da posturografia, juntamente

com as propriedades do SCP descritas pelos mesmos.

2.1.3.1. Atributos Posturograficos Globais

Na literatura, uma série de atributos posturograficos globais tém sido utilizados
para descrever a estabilidade dos mecanismos de controle postural por meio da analise
da variabilidade das trajetorias do CP [KIR12; KIR13]. Na Tabela 2.1, encontram-se
relacionados alguns dos atributos globais mais comuns na drea da posturografia
pertencentes a trés diferentes dominios, sendo eles: (i) temporal, (ii) espago-temporal e
(iii) espectral. Tanto os atributos temporais como também os espectrais sao parametros
unidimensionais, ou seja, sdo calculados individualmente nas direcdes AP e ML dos
deslocamentos do CP (i.e., extraidos dos estabilogramas). J& os atributos espago-
temporais sdo parametros bidimensionais, ou seja, sdo calculados considerando as

direcdes AP e ML simultaneamente (i.e., baseiam-se no estatocinesiograma).

Tabela 2.1 - Relagdo de métricas posturograficas globais comuns na literatura com seus respectivos
dominios. A terceira coluna apresenta alguns estudos da area da posturografia que utilizaram as métricas
em questao.

Dominio Métrica Estudos relacionados

Carpenter et al. [CAROI], Demura et al
[DEMO8], Ganesan et al. [GAN13], Genthon et al.

Distancia média (Dmed) [GENO8], Rugelk e Sevsek [RUG11], Vette et al.
[VET10], Zok et al. [ZOKO08].

Cabeza-Ruiz et al. [CABIlla], Carpenter et al.
Distancia root-mean-square [CARO1], Deffeyes et al. [DEF(09], Demura et al.
(Drms) [DEMO08], Duarte e Freitas [DUA10], Ganesan et
al. [GAN13].
Temporal

Castro [CAS13], Demura et al. [DEMOS8], Donker
et al. [DONO7], Duarte e Freitas [DUAI10],
Ghomashchi et al. [GHO10], Gurses e Celik

Desvio padrio (DP) [GUR13], Kirchner et al. [KIR12], Kirchner
[KIR13], Madeleine et al. [MAD11], Tallon et al.
[TAL13].
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Dominio

Meétrica

Estudos relacionados

Temporal

Amplitude de deslocamento
(Ades)

Blaszezyk [BLAO8], Castro [CAS13], Corriveau
et al. [CORO1], Deffeyes et al. [DEF09], Doyle et
al. [DOYO05], Duarte ¢ Freitas [DUA10], Ganesan
et al. [GANI13], Kirchner et al. [KIR12], Kirchner
[KIR13], Lafond et al. [LAF04], Zok et al.
[ZOKO8].

Velocidade média (Vmed)

Blaszczyk [BLAO8], Cabeza-Ruiz et al.
[CABl1a], Castro [CAS13], Corriveau et al.
[CORO1], Duarte e Freitas [DUA10], Demura et
al. [DEMOS], Ganesan et al. [GAN13], Kirchner
et al. [KIR12], Kirchner [KIR13], Lafond et al.
[LAF04], Rugelk e Sevsek [RUG11], Vette et al.
[VET10], Zok et al. [ZOKO08].

Desvio padrio da velocidade
média (DP_Vmed)

Demura et al. [DEMOS].

Velocidade de pico (Vp)

Doyle et al. [DOYO05].

Velocidade root-mean-square
(Vrms)

Demura et al. [DEMOS], de Haart et al. [HAAO04],
Silva [SIL12].

Espaco-
Temporal

Velocidade média total (VmedT)

Duarte e Freitas [DUA10].

Sway path (SP)

Baratto et al. [BARO2], Deffeyes et al. [DEF09],
Donker et al. [DON0O7; DONO8], Han et al.
[HANOS], Lebiedowska e Syczewska [LEB0O].

Deslocamento da Oscilagao
Total (DOT)

Blaszczyk [BLAO8], Castro [CAS13], Duarte e
Freitas [DUA10], Kirchner et al. [KIRI12],
Kirchner [KIR13], Rugelk e Sevsek [RUGI11],
Silva [SIL12].

Area do CP (4rea)

Baratto et al. [BARO02], Blaszczyk [BLAOS],
Cabeza-Ruiz et al. [CABI1a], Castro [CAS13],
Deffeyes et al. [DEF09], Demura et al. [DEMO0S],
Doyle et al. [DOYO05], Duarte ¢ Freitas [DUA10],
Kirchner et al. [KIR12], Kirchner [KIR13],
Lafond et al. [LAF04], Oliveira et al. [OLI09],
Rugelk e Sevsek [RUG11], Tallon et al. [TAL13].

Espectral

Frequéncia espectral média
(Fmed)

Cabeza-Ruiz et al. [CABIlla], Carpenter et al.
[CARO1], Duarte e Freitas [DUA10], Ganesan et
al. [GAN13], Genthon et al. [GENO08], Lafond et
al. [LAF04], Silva [SIL12], Zok et al. [ZOKO08].

Concentracdo de p% da
poténcia espectral (£),)

Baratto et al. [BAR02], Demura et al. [DEMO0S],
Duarte e Freitas [DUA10], Gurses e Celik
[GURI13], Kirchner et al. [KIRI12], Kirchner
[KIR13].
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Distancia Média

A distancia média (Dmed) representa a distancia entre o valor médio do sinal do

CP na dire¢do AP (CF,p) ou ML (CPpy;;) € a origem (CP,, = 0 ou CPy,; = 0) [GAN13]:

N
1 .
Dmedamml = Nz |CPap|ml(l)|: (2.3)
i=1

em que o parametro N é o comprimento (i.e., 0 numero total de amostras) do sinal.
Distancia RMS

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

de célculo de distancia no sinal do CP [DUA10; GAN13]:

N

1 . 2.4

Drmsgpim = NZCij,nl(l) (24)
i=1

Desvio Padrao

O desvio padrao (DP) mede a dispersao das trajetorias do CP ao longo do tempo

em relacdo a um valor médio constante [DUA10; GAN13]:

(2.5)

Z§V=1[Cpap|ml(i) - D"ledamml]2
DPap|ml = N —1

Amplitude de Deslocamento

A amplitude de deslocamento (Ades) representa a distdncia entre os

deslocamentos maximo e minimo do sinal do CP [DUA10; GAN13]:

Adesgpim = |max[CPap|ml (n)] - min[CPap|ml (n)] | (2.6)
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Velocidade Média

Em ambas as direcdes AP e ML, uma série temporal da velocidade dos
deslocamentos do CP pode ser calculada da seguinte forma [GAN13]:

CPap|ml (n + 1) - CPap|ml(n) (2.7)

ta

Vap|ml(n) = n=12,..,.N—1

em que t, representa o tempo de amostragem do sinal de posicdo do CP. Entdo, a

velocidade média (Vmed) em cada dire¢ao pode ser calculada como [DUA10]:

N
1 .
Vmedamml = Nz Vap|ml(l) (28)
i=1

Desvio Padrao da Velocidade Média

O desvio padrio da velocidade média (DP_Vmed) esta associado com a
dispersdao do sinal de velocidade das trajetorias do CP em relacdo ao seu nivel médio

(Vmed) [DEMOS]:

N TV i) — Vmed 2
DP_Vmed gpmi = \/Zd “p'ml(N)_l apimi] (2.9)

Velocidade de Pico

A velocidade de pico (Vp) representa o maior valor observado no sinal de

velocidade das trajetorias do CP [DOYO05]:

Vpaplml = max (lVap|ml(n)|) (2.10)

Velocidade RMS

A velocidade RMS (Vrms) representa uma forma alternativa de célculo da

velocidade dos deslocamentos do CP ao longo do tempo [DEMOS]:
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N
1 . 2.11
VIrmSapm = NZchmmz(l) @1
i=1

Velocidade Média Total

Baseada no estatocinesiograma, a velocidade média total (VmedT) considera a

velocidade dos deslocamentos do CP nas dire¢des AP ¢ ML simultaneamente [DUA10]:

N
VmedT = %; J Vi, (1) + Vi (@), (2.12)

sendo f, a frequéncia de amostragem do sinal de posi¢ao do CP.
Sway Path

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

atividade postural exibida no estatocinesiograma [DONO08; HANOS]:

N-1

sP=) J [CPap (i + 1) = CPap(D]? + [CPy(i + 1) = CPyy (D] (2.13)

i=1

Deslocamento da Oscilacdo Total

Baseado no estatocinesiograma, o deslocamento da oscilagdao total (DOT)
representa o comprimento das trajetorias do CP sobre a base de suporte do individuo

[DUA10]:

N
DOT = Z \/CPaZp(i) + CP, (D) (2.14)
i=1
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Area do CP

Este parametro ¢ utilizado para estimar a dispersdo das trajetorias do CP dentro
do estatocinesiograma através da area de uma elipse que engloba 95% destas trajetorias

[DUA10], conforme ilustra a Figura 2.5.

Estatocinesiograma

-— -
T e e i e e i

CP-ml [mm]

Figura 2.5 - Elipse (linha preta tracejada) cuja area engloba 95% das trajetérias do CP (linha cinza
continua) dentro do estatocinesiograma.

Fonte: o autor.

Frequéncia Espectral Média

A frequéncia espectral média (Fmed) representa o valor médio do espectro de
poténcias das trajetorias do CP em cada uma das dire¢des de deslocamento [DUA10;

GANI13] (Figura 2.6).

Concentracio de Poténcia Espectral

Este parametro estima o valor de frequéncia até onde, partindo da origem,
encontra-se concentrada p% da poténcia total do espectro do sinal do CP em cada uma

das direcdes de deslocamento [DUA10; KIR12] (Figura 2.6).
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Figura 2.6 - Espectro de poténcias de um estabilograma com a indica¢do das frequéncias de pico (Fpic,),
média (Feqia), em 50% (F5o) e em 80% (Fgo) da concentrag@o espectral total.

Fonte: Duarte e Freitas [DUA10].

2.1.3.2. Atributos Posturograficos Estruturais

Conforme elucidado previamente, enquanto os atributos globais tém sido
utilizados para descrever apenas a estabilidade postural, os atributos de avaliagdo
estrutural do equilibrio tém sido capazes de descrever diversas outras propriedades do
SCP por meio da andlise da organizacgdo temporal das trajetorias do CP. A Tabela 2.2
traz uma relagdo dos atributos estruturais mais utilizados pela literatura da area da
posturografia, juntamente com as respectivas propriedades dos mecanismos de controle
motor descritas pelos mesmos. E importante salientar que todos os parimetros
relacionados na Tabela 2.2 sdo unidimensionais, ou seja, sdo extraidos individualmente

nas direcoes AP e ML das trajetérias do CP.

Tabela 2.2 - Relagdo das métricas de avaliag@o estrutural do equilibrio mais comuns na literatura com a
indicac@o das respectivas propriedades do SCP descritas pelas mesmas. A terceira coluna apresenta
estudos da area da posturografia que consideraram as métricas em questao.

Métrica Propriedade Estudos relacionados

Gurses e Celik [GURI13], Donker et al.
[DONO7], Doyle et al. [DOYO05],
Dimensao de Graus de liberdade ativos ~ Ghomashchi et al. [GHO10], Han et al.
Correlagdo envolvidos no SCP [HANOS], Madeleine et al. [MADII1],
Pascolo et al. [PASO5], Roerdink et al.
[ROE06]
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Métrica

Propriedade

Estudos relacionados

Maximo Expoente de
Lyapunov

Estabilidade local do SCP

Donker et al. [DONO7], Pascolo et al.
[PASO5], Roerdink et al. [ROEO06]

Entropia Amostral

Grau de regularidade das
trajetorias do CP

Duarte ¢ Sternad [DUAO08], Donker et al.
[DONO7; DONO8], Kirchner et al. [KIR12],
Kirchner [KIR13], Madeleine et al
[MADI11], Roerdink et al. [ROE06], Tallon
etal. [TAL13]

Entropia Multiescala

Grau de complexidade das
trajetorias do CP

Duarte e Sternad [DUAO0S], Costa et al.
[COS07], Kirchner [KIR13]

Expoentes de escala e de
Hurst

Auto-similaridade das
trajetorias do CP

Amoud et al. [AMOO07], Deligni¢res et al.
[DELO3], Donker et al. [DONO7], Duarte e
Sternad [DUAO08], Duarte e Zatsiorsky
[DUAOOb], Duarte e Zatsiorsky [DUAO1],
Kirchner et al. [KIR12], Kirchner [KIR13],
Roerdink et al. [ROE06]

Taxa de recorréncia,
Determinismo e

Regularidade e
complexidade das
estruturas deterministicas

Negahban et al. [NEG13], Samaei et al.
[SAM13], Seigle et al. [SEI09], Tallon et al.
[TAL13]

Entropia de recorréncia :
do sinal do CP

Dimensao de Correlacio

No contexto da avaliacdo do equilibrio postural, a dimensao de correlagdo (D) €
um parametro capaz de capturar a dimensionalidade das estruturas temporais das
trajetorias do CP, refletindo em uma estimativa do numero de graus de liberdade ativos
envolvidos nos mecanismos de controle motor [GUR13; ROE06].

Dada uma série temporal experimental, o primeiro passo para a estimativa da
dimensdo de correlagdo consiste na reconstru¢ao do atrator do sistema descrito por
aquela série dentro do chamado espaco de fases. Mais especificamente, o espago de
fases consiste em um sistema de coordenadas em que os eixos estdo associados as
variaveis de estado (ou variaveis independentes) do sistema em estudo, sendo o atrator a
representacdo da dindmica daquele sistema dentro do espaco de fases [GANO1]. Como
exemplo, a Figura 2.7 exibe o atrator do modelo de Lorenz [LOR63], um sistema

dindmico de comportamento cadtico deterministico regido por trés variaveis de estado:

x,yez.
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70

y(n)

x(n)

Figura 2.7 - Atrator do sistema de Lorenz.
Fonte: o autor.

Para sistemas tedricos como o de Lorenz em que sdo conhecidas as equagdes que
regem o comportamento de todas as variaveis de estado, ¢ possivel gerar séries
temporais que descrevam estas varidveis e, posteriormente, visualizar o atrator dentro
do espago de fases (vide Figura 2.7 para o sistema de Lorenz). Entretanto, quando sdo
utilizadas séries temporais experimentais, nem todas as variaveis de estado do sistema
sao conhecidas pois, na pratica, ¢ impossivel registrar simultaneamente todo o conjunto
de variaveis de estado do fendmeno em observacao [CAMO5; CAMO7; GANOI1].
Felizmente, segundo o teorema da imersao introduzido por Takens [TAKS81], € possivel
estimar o comportamento de todas as m variaveis de estado de um determinado sistema
a partir das observagdes de uma Unica variavel, permitindo assim a reconstrug¢do do
atrator daquele sistema em um espaco de fases m-dimensional. Para este proposito, um
dos métodos mais utilizados na literatura € o método das coordenadas defasadas ou das
coordenadas de atraso temporal proposto por Ruelle e Takens [RUE79; TAK81], em
que o espaco de fases reconstruido ugp(n) € expresso como uma composicao de vetores
de estado m-dimensionais defasados entre si por uma componente de atraso 7, assim

como.:

ug(n) = ( x(n),x(n+ 1), x(n+ 27), ... x(n + [m — 1)1 ), (2.15)
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sendo x(n) a série temporal que descreve a Unica variavel de estado observada do
sistema, T o atraso temporal (ou delay) e m a dimensdo de imersdo do espago de fases,
ou seja, o namero de eixos utilizados para a exibi¢do do atrator, representando assim
uma estimativa do (até entdo desconhecido) niimero total de varidveis de estado do
sistema em estudo [CAMOS5; FIG00; GANOI; NASO05].

Neste cendrio, alguns métodos foram propostos na literatura para a estimativa do
valor de T a partir de séries temporais experimentais; dentre eles, destaca-se o uso do

primeiro minimo local da Fun¢do de Informagao Mutua (FIM) [FRA86], definida como:

PA,B (a!b)
Pa(a).Pp(b)l’

(2.16)

FIM(7) = Saea P4s(a,b) x log, [ =1, e, Tmas
em que A e B representam respectivamente os conjuntos dos N primeiros elementos das
séries temporais x(n) e x(n + 7),T = 1, ..., Tymax, sSendo a um elemento do conjunto A ¢
b um elemento do conjunto B. P,(a) e Pg(b) representam as probabilidades de se
encontrar, respectivamente, o elemento a em uma escolha do conjunto A e o elemento b
em uma escolha do conjunto B e, finalmente, P4 5(a, b) ¢ a probabilidade de que um
dos vetores atrasados x(n + 7) tenha a como primeiro elemento e b como segundo
elemento [CAMOS; GANO1]. Neste contexto, quando o valor do atraso ¢ muito
pequeno, os conjuntos A e B serdo praticamente idénticos, ao passo que um valor muito
elevado de 7 produzira conjuntos completamente descorrelacionados. No entanto, o
valor apropriado de T — que corresponde ao primeiro minimo local da FIM [FRA86] —
garante um grau de correlacdo adequado entre os conjuntos. Em outras palavras, a FIM
mede a dependéncia geral entre a série original e a série defasada, fornecendo uma
estimativa adequada e robusta do atraso temporal para a reconstrucao do atrator
[CAMOS; GANO1; VASO07].

Com relagdo a dimensao de imersdo (m), este pardmetro corresponde ao nimero
total de variaveis de estado do sistema dindmico em estudo e, consequentemente, ao
numero de eixos a ser utilizado no espaco de fases para uma visualiza¢do adequada do
seu atrator. Por exemplo, para o sistema teorico de Lorenz [LOR63] que € descrito por
trés variaveis de estado, tem-se m = 3 (ver Figura 2.7). No entanto, para séries
temporais experimentais, o numero de varidveis de estado do sistema gerador ¢
inicialmente desconhecido, ou seja, ndo se conhece o valor de m a priori. Nesse

contexto, uma estimativa do valor de m pode ser obtida com o auxilio da relagao D,
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versus m da série; isso porque, para sistemas caoticos deterministicos, a D, atinge um
valor de saturacdo a partir do momento em que a dimensdao m do espaco de fases
permite o desdobramento completo do seu atrator [CAMO5; CAMO7; GANOI].
Tomando como exemplo uma série x(n) que descreve a dinamica da varidvel de estado
x do modelo de Lorenz, a Figura 2.8-a mostra que existe uma convergéncia na relagao
D versus m daquela série a partir de m = 3, indicando assim que o sistema gerador
possui trés variaveis de estado e que, portanto, seu atrator pode ser reconstruido
adequadamente em um espago de fases tridimensional (Figura 2.8-b). Ainda, o valor de
D correspondente a m = 3 pode ser assumido como a dimensdo de correlacdo do
atrator do sistema. A Figura 2.8-c mostra que a imersao do atrator de Lorenz em apenas
duas dimensdes também ¢ possivel, sendo porém inadequada pois a "falta de espago"
para o desdobramento das Orbitas resulta em falsos cruzamentos de algumas das

trajetorias.

2.5 ! ! ! ! ! ! ! !

x(rt21)
x(n+1)

()

Figura 2.8 - (a) Curva D, versus m para o modelo de Lorenz em que D, atinge um valor de saturagdo a
partir de m = 3. Ilustrag@o do atrator do modelo em um espago de fases (b) tridimensional e (c)
bidimensional, em que o ponto cinza denota um falso cruzamento de duas trajetorias. Nos dois casos,
foi utilizado T = 6 [CAMOS].

Fonte: adaptado de Campanharo [CAMO7].
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Assim, conforme explanado para o sistema de Lorenz, ¢ possivel estimar os
parametros m ¢ D, de um sistema dindmico qualquer descrito por uma série temporal a
partir da relagdo D versus m daquela série. No entanto, para a reconstru¢do do atrator
de sistemas descritos por séries temporais experimentais, Takens [TAKS81] sugere que a

dimensao m do espago de fases obedeca o seguinte critério:

m > 2D; + 1 (2.17)

A dimensdao de correlagdo (D.) introduzida por Grassberger e Procaccia

[GRAR83] pode ser representada pela seguinte expressao:

lo C
D = lim 2810 | m ()] (2.18)
r—0 loglo [T]

onde C,,(r) é a soma de correlagdo dada por:

N
Cal) =5 > 6= 1X— X)), 2.19)
i,j=1i%]j

sendo o indice m de C,,(r) a dimensio de imersdo do atrator reconstruido, N o nimero
total de vetores de estado (ou pontos) do atrator e 8(z) a fun¢do degrau unitario, na qual
6(z) =1 para z=0 e 0(z) =0 caso contrario. X; e X; sdo vetores de estado
reconstruidos, enquanto que |X; — X;| representa a distincia Euclidiana entre tais
vetores. O parametro r corresponde ao raio de uma esfera de busca por pares de vetores
X;, Xj dentro do espago de fases.

E importante perceber na equagdo (2.18) que, para pequenos valores de 7, a
soma de correlagdo comporta-se de acordo com a seguinte lei de poténcia: C,,,(r) o« rPc¢
e, dessa forma, o calculo da D, pode ser realizado por meio de um grafico C,, (1) versus
r em escala logaritmica [CAMO07]. Entretanto, de acordo com Roerdink et al. [ROE06],
o nimero de pontos do atrator considerados no calculo da soma de correlagdo ¢ muito
baixo quando r tende a zero na equagdo (2.18), podendo interferir na precisdo da
estimativa da D.. Diante disso, aqueles autores propdem que a dimensdo de correlagdao

seja estimada dentro de uma regido de C,,(r) delimitada entre 7,;,, € ipqax, raios em que
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0.5% e 75% de pares de pontos sdo respectivamente englobados pela esfera de busca da

soma de correlagdo [ROE06]. Neste contexto, a D, pode ser obtida da seguinte forma:

— log10 Cm(rmax) - 10810 Cm(rmin) (2.20)
¢ 10810 (Tmax) —10810 (Tmin)

A Figura 2.9 exibe a curva C,,(r) versus v em escala logaritmica para o atrator
do modelo de Lorenz reconstruido em um espaco de fases m-dimensional com m =
1,2,..,10. E possivel perceber que, a partir de m =3 até m = 10, a soma de
correlagdo apresenta inclinacdo praticamente constante dentro da regido delimitada
pelas linhas tracejadas, as quais representam os limites inferior (0.5% de pares de
pontos) e superior (75% de pares de pontos) sugeridos no estudo de Roerdink et al.
[ROEO06] para a estimativa da D.. Em outras palavras, a dimensao de correlagdo atinge
um valor de saturacdo quando m = 3 pois, como discutido previamente, esta ¢ a

dimensionalidade do espaco de fases que garante a representagdo adequada do atrator de

Lorenz.
o Soma de Correlacao

10 7 T rrrfE____T__ o T T S_TIrIE___ Z 4

. ]
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Figura 2.9 - Soma de correlacdo em escala logaritmica para o atrator do modelo de Lorenz reconstruido
comm = 1,2,...,10. As linhas tracejadas delimitam a regido da curva utilizada para a estimativa da
dimensdo de correlacdo, a qual considera desde 0.5% até 75% de pares de pontos do atrator reconstruido.

Fonte: o autor.
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Maximo Expoente de Lyapunov

De acordo com Wolf et al. [WOLS85], os chamados expoentes de Lyapunov sao
parametros capazes de descrever a taxa média em que trajetorias inicialmente vizinhas
de um atrator se separam (expoente positivo) ou se aproximam (expoente negativo), em
escala exponencial, dentro do espago de fases ao longo da evolugdo temporal do sistema
em estudo. Em sistemas cadticos, a alta sensibilidade as condi¢des iniciais implica na
existéncia de pelo menos um expoente de Lyapunov positivo [CAMOS; CAMO07]. No
cenario do controle do equilibrio, 0 maior (ou méximo) expoente de Lyapunov (4,,,4,) €
utilizado para avaliar a estabilidade local dos mecanismos de controle postural, ou seja,
para avaliar a sensibilidade destes mecanismos a pequenas perturbacdes locais
[ROE06].

Segundo Campanharo et al. [CAMOS5], diversos métodos foram propostos na
literatura para o calculo dos expoentes de Lyapunov. Dentre eles, destaca-se o algoritmo
proposto por Wolf et al. [WOLS8S5] que permite estimar — caso existam — 0s expoentes
positivos a partir de uma série temporal experimental. Alternativamente, ¢ possivel
utilizar também o método introduzido por Sato et al. [SAT87] e Kurths [KUR87] que,
similarmente ao algoritmo de Wolf, prevé a estimativa de 4,,,, a partir da andlise do
chamado erro de previsaio (EP), o qual estd relacionado com a taxa média de
divergéncia de trajetorias vizinhas do atrator em fung¢do de uma distancia L, de
separacdo inicial entre aquelas trajetorias. Neste cendrio, para uma série temporal
caotica, a curva EP versus L, pode ser segmentada em trés fases distintas [PAR9S]

(Figura 2.10), sendo elas:

Fase I: representa um periodo inicial de transiente em que as Orbitas do atrator
estdo convergindo em direcdo ao maximo expoente de Lyapunov. Esta fase ¢

caracterizada por uma inclinag@o elevada na curva do erro de previsao;

Fase II: ¢ caracterizada por uma taxa de divergéncia aproximadamente constante
entre Orbitas vizinhas do atrator. A inclinagdo de uma lineariza¢do deste segmento na

curva EP versus L, representa uma estimativa de A,,,4;

Fase III: representa um periodo em que a taxa de divergéncia entre Orbitas
vizinhas deixa de ser exponencial. Esta fase ¢ caracterizada pela convergéncia da curva

EP versus L para um valor de saturagao;



29

—
()]
I U R U R

Erro de Previsdo
e

c
o
P R

10 20 30
Lo

Figura 2.10 - Tlustragdo das trés fases (delimitadas pelas linhas pontilhadas) que compdem a curva EP
versus Ly (linha s6lida) de um atrator cadtico. A inclina¢do de uma linearizagdo do segmento da fase II
(linha tracejada) representa uma estimativa do maximo expoente de Lyapunov do sistema.

Fonte: adaptado de Parlitz [PAR9S].

Entropia Amostral

De maneira geral, a entropia ¢ uma medida que avalia o grau de regularidade de
uma série temporal, ou seja, ela mede o grau de surpresa (ou incerteza) de um sinal ao
longo de sua evolugdo temporal [MOUOS; ROEO06; SIL10]. Mais especificamente,
pequenos valores de entropia correspondem a um alto grau de regularidade e podem
sugerir comportamento deterministico para os dados em estudo, ao passo que valores
elevados de entropia representam alto grau de aleatoriedade, sugerindo assim natureza
estocastica para os dados em questao.

No contexto da avaliacdo postural, as métricas mais utilizadas na analise da
regularidade do sinal do CP sdo a entropia aproximada proposta por Pincus [PIN91] e a
entropia amostral (EntAm) introduzida por Richman e Moorman [RIC00]. Vale
ressaltar que a entropia amostral foi proposta com o intuito de suprir algumas limitagdes
da entropia aproximada [SIL10] e, como consequéncia, ela tem apresentado resultados
mais consistentes e também menor sensibilidade a determinadas caracteristicas do sinal
em estudo (e.g., comprimento) [CHEO5]. De acordo com Donker et al. [DONO08],
sistemas fisioldgicos doentes ou com idade avancada costumam produzir padrdes mais
regulares de variabilidade corporal (i.e., com menor entropia) quando comparados a

sistemas saudaveis.
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Dada uma série temporal de comprimento k, a entropia amostral calcula a
probabilidade condicional de que uma sequéncia similar de comprimento M
permanecerd similar apés a inclusdo de uma amostra vizinha (ou seja, para M + 1
amostras) dentro de uma tolerancia I'. Em outras palavras, o pardmetro I" representa um
limiar de distancia utilizado para definir se os segmentos de comprimento M e M + 1
representam padrdes similares [DONO7; ROE06; SIL10]. De acordo com Borg e
Laxaback [BOR10], para garantir uma boa estimativa da entropia amostral, ¢ preciso
que o sinal em estudo contenha entre 10™ e 20" amostras. Diante disso, estudos na
literatura sugerem o céalculo da EntAm para M = 2 (e.g., [CHEO06; KIR12]). Em relagao
ao limiar de distancia, estudos sugerem que se considere uma tolerancia de 15% do
desvio padrdo dos dados, ou seja, I' = 0.15 tendo em vista uma série normalizada (i.e.,

com média nula e desvio padrao unitario) (e.g., [DUAO0S; COS05]).

Entropia Multiescala

Motivados pelo fato de que o calculo da entropia amostral ndo considera as
multiplas escalas de tempo existentes em uma série temporal, Costa et al. [COS02;
COSO05] introduziram a chamada entropia multiescala (EntME) com o objetivo de
medir o grau de complexidade de um sinal. Isso porque, segundo os autores, nem
sempre o aumento no valor da entropia amostral reflete a elevacdo no grau de
complexidade de uma série de dados, podendo ocorrer apenas pela tnica escala de
tempo da série que esta sendo considerada nos célculos.

A entropia multiescala consiste em calcular a entropia amostral para um
determinado sinal sobre diferentes escalas de tempo (Figura 2.12). Neste contexto, as
chamadas séries escaladas sao obtidas calculando-se a média do sinal original dentro de
janelas consecutivas e ndo sobrepostas de comprimento 1 (Figura 2.11). Finalmente,
para a comparacao da entropia multiescala calculada em duas situacdes distintas (e.g.,
diferentes populacdes, como ilustrado na Figura 2.12), Costa et al. [COS07] sugerem
que seja utilizada a area sob a curva EntAm versus 1, a qual pode ser estimada através

da seguinte expressao:

EntME = Y% | EntAm(i), (2.21)

sendo k o valor do maximo fator de escala considerado.
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Figura 2.11 - Ilustragdo do processo de escalamento de uma série temporal original para n = 2 (painel
superior) e = 3 (painel inferior).
Fonte: adaptado de Silva [SIL10].
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Figura 2.12 - Curvas médias da entropia multiescala para séries temporais do CP de 14 adultos e 14
idosos nas dire¢des AP (esquerda) e ML (direita). Nos calculos, foi utilizado M = 2 e ' = 0.2.
Fonte: Duarte e Sternad [DUAOS].

Expoentes de Escala

Da maneira geral, processos que exibem correlacdes de longa duragao
apresentam caracteristicas similares sobre diferentes escalas de tempo (Figura 2.13),
sendo assim denominados processos auto-similares ou fractais [DUA08]. Em relagdo
aos mecanismos bioldgicos de controle postural, alguns estudos na literatura
encontraram correlacdes de longa duracdo no sinal do CP para diferentes escalas de
tempo (e.g., [COL93; DUAOOb; DUAO1; DUAOS]), sugerindo assim que o SCP possui

caracteristicas de auto-similaridade (ou fractalidade).
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Figura 2.13 - Tlustragdo da auto-similaridade (ou fractalidade) em diferentes escalas de tempo presente

em uma série temporal do CP na dire¢do antero-posterior.
Fonte: traduzido de Duarte e Zatsiorsky [DUAOOD].

Diversas técnicas tém sido propostas na literatura para a investigacdo de

correlagdes de longa duragdo a partir de séries temporais experimentais, assim como

mostra a Tabela 2.3.

Tabela 2.3 - Relacdo de técnicas utilizadas na literatura para a avaliag@o de correlagdes de longa duragdo
em séries temporais experimentais. A terceira coluna exibe exemplos de estudos que utilizaram as

técnicas em questido no contexto da avalia¢do do equilibrio.

Técnica Parametro resultante Estudos relacionados
Amoud et al. [AMOO7], Deligni¢res et al.
Detrended Fluctuation [DELO3], Donker et al.

Analysis (DFA)

Expoente de escala (a)

[DONO7], Duarte e
Sternad [DUAOS], Duarte e Zatsiorsky [DUAO1],
Kirchner et al. [KIR12], Roerdink et al. [ROE06]

Scaled Windowed Expoente de Hurst Kirchner et al. [KIR12], Kirchner [KIR13],
Variance (SWV) estimado (H) Deligniéres et al. [DEL06]
Stabilogram Diffusion Expoente de Hurst Amoud et al. [AMOO07], Schiffman et al. [SCHO05]

Analysis (SDA)

estimado (H)

Rescaled Range
Analysis (R/S)

Expoente de Hurst
estimado (H)

Delignicres et al. [DEL03], Duarte e Zatsiorsky
[DUAOOD]
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Dentre as técnicas indicadas na Tabela 2.3, destaca-se o uso da DFA introduzida
por Peng et al. [PEN95] em estudos da area da posturografia. Esta técnica resulta em
uma métrica denominada expoente de escala (a). Com exceg¢ao da DFA, todas as outras
técnicas indicadas na Tabela 2.3 fornecem uma estimativa H do chamado expoente H de
Hurst. Ambos os expoentes a ¢ H descrevem a correlacdo e a persisténcia de uma série
temporal [RIB10; ROEO06], estando relacionados pela seguinte expressio [DELO06;
KIR13]:

H = { a, se o processo é do tipo Gaussiano fracional (2.22)
T la -1, se o processo é do tipo Browniano fracional,

lembrando que tanto o ruido Gaussiano fracional (RGF) como também a sua fungdo
integrada, o ruido Browniano fracional (RBF), sdo processos fractais amplamente
utilizados pela literatura para modelar sistemas reais que apresentam correlagdes de
longa duracgdo (consultar [DUA0OOa] para mais detalhes). A Figura 2.14 ilustra a faixa
de valores que o expoente de escala pode assumir para processos de diferentes

naturezas.

Possiveis valores de a para um
ruido Gaussiano fracional
)

0 0.5 1 15

2
1 M\ M\ M\ I Expoentede
I Q} Q} Q} "7 Escala(a)
: Ruido Ruido Ruido
Gaussiano 1/f Browniano

Possiveis valores de a para um
ruido Browniano fracional

Figura 2.14 - Tlustragdo da faixa de valores assumidos pelo expoente de escala (a) para processos
aleatdrios fracionais do tipo Gaussiano ¢ Browniano. Sdo indicados também os valores de a para uma
série de ruido Gaussiano puro (¢ = 0.5), ruido 1/f puro (@ = 1) e ruido Browniano puro (& = 1.5).
Fonte: o autor.

Em relagdo a interpretagdo dos expoentes, tomando como referéncia o expoente
de Hurst, H = 0.5 sugere a presenga de comportamento estocastico, ao passo que

H + 0.5 sugere a existéncia de algum tipo de correlagdo nos dados em estudo. Quando
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0 < H < 0.5, o processo em questdo encontra-se em regime antipersistente, ou seja, o
futuro e o passado estdo negativamente correlacionados pois existe uma probabilidade
maior que 50% de que um valor positivo seja precedido por um valor negativo e vice-
versa. Em contrapartida, quando 0.5 < H < 1, diz-se que o processo esta em regime
persistente pois apresenta uma tendéncia, ou seja, a probabilidade de um valor positivo
ser precedido por outro valor positivo (e vice-versa) ¢ maior que 50% [COL93; RIB10;
ROEO06].

Dada uma série temporal x(n) de comprimento k (i.e., x(n) com n =
1,2,..., k), o primeiro passo da técnica DFA para a estimagdo de a consiste em remover
a delimitagcdo da série por meio do processo de integragdo [DUAOS8; KIR12; ROE06],

tal como:

n

y(n) = Zx(i), n=12, ..,k (2.23)

=1

Isso porque as trajetorias do CP estdo sempre delimitadas dentro de uma érea de
suporte [ROE06]. Na sequéncia, a série integrada y(n) ¢ dividida em janelas ndo
sobrepostas de comprimento w em que w < k. Em cada janela, a tendéncia local y,, (n)
¢ estimada por um ajuste linear através do método dos minimos quadrados, e entdo ¢
subtraida da série integrada. A flutuacdo da série integrada sem a componente de

tendéncia pode ser estimada da seguinte forma [AMOO07; DUA08; KIR13]:

el

k
Fo) = 2 0 = 5GP @24
j=1

Segundo Duarte e Sternad [DUAOS], para uma série temporal que descreve um
sistema bioldgico complexo, a curva F(w) versus w obedece uma rela¢do de poténcia,
ou seja, F(w) x w%, sendo a@ o expoente de escala. Assim, o valor de a pode ser
estimado por meio da inclinagdo de uma linearizagdo de F(w) versus w em escala
logaritmica [AMOO07; DUAO8; KIR13], assim como ilustra a Figura 2.15 para uma série

original do CP e também para a sua versao surrogate de amostras.
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Figura 2.15 - A esquerda, sdo mostradas as linearizagdes (linhas cinzas solidas) das curvas logaritmicas
F(w) versus w (linhas pretas solidas) obtidas para uma série temporal de 60 segundos das trajetorias do
CP (painel superior a direita) e sua versdo surrogate de amostras (painel inferior a direita).

Fonte: Kirchner [KIR13].

No exemplo ilustrado pela Figura 2.15, observa-se a = 0.47 para a série
surrogate de amostras, valor muito préximo ao expoente resultante de uma série de
ruido Gaussiano (a = 0.5); isso porque, conforme serd discutido na subsecao 3.3, as
observagdes de uma série surrogate de amostras ndo possuem correlagdo temporal
alguma. Ja para a série original do CP observa-se a = 1.1, sugerindo que o
comportamento do sinal pode ser representado por um RBF (ver Figura 2.14). Neste
caso, seguindo a expressdo (2.22), o expoente de Hurst ¢ dado por H =a —1 = 0.1,
sugerindo assim um regime anti-persistente para o conjunto de dados.

Conforme explicado anteriormente, para se estimar o expoente de Hurst a partir
do expoente de escala, ¢ preciso avaliar primeiramente se os dados em estudo sdo
descritos mais adequadamente por um RGF ou por um RBF. Neste cenario, a literatura
aponta uma limitacdo da técnica DFA. Isso porque, quando os dados sdo modelados por
um RGF, a DFA fornece boas estimativas para o expoente de escala, mas tais
estimativas perdem precisdo quando os dados seguem um RBF, situacdo na qual
Delignieres et al. [DEL06] consideraram mais apropriado estimar diretamente o
expoente H de Hurst com o auxilio da técnica SWV (ver Tabela 2.3) introduzida por
Cannon et al. [CAN97]. Além disso, o estudo de Bryce e Sprague [BRY12] apontou
diversas criticas com relagdo ao uso da DFA, sugerindo que seja sempre utilizada
alguma outra técnica auxiliar para a validacdo dos resultados.

Dada novamente uma série temporal x(n) de comprimento k (i.e., x(n) com
n=1,2,..,k), o primeiro passo da técnica SWV para a estimacdo do expoente de
Hurst consiste em dividir a série em janelas consecutivas € ndo sobrepostas de

comprimento w. Na sequéncia, a tendéncia de cada janela ¢ estimada e removida do
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sinal. Em seguida, calcula-se o desvio padrdo para cada uma das w; (j = k/w) janelas

do sinal, assim como:

w+(l-1)

DR,; = 1 Z [x({) —x]? para l=(w(j—1))+1,

w—1

(2.25)

i=l

em que X representa a média da série temporal em uma determinada janela w;. Entéo,

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

k/w

1
s, = "/_WZ DP,, (2.26)
]:

Por fim, o expoente de Hurst pode ser estimado através da inclinacdo de uma

linearizagdo da curva S, versus w em escala logaritmica [CAN97].
Recurrence Quantification Analysis

Segundo Kantz e Schreiber [KANO04], a recorréncia de um determinado sinal

pode ser calculada com o auxilio de uma matriz bidimensional M (i, j), tal como:

M@, j) = 0(r — |X; — X;|). (2.27)

em que O(.) ¢ a funcdo degrau unitario de Heaviside, r ¢ a distancia de uma esfera de
busca centrada em X;, € X;, X; sdo vetores de estado reconstruidos em um espago de
fases m-dimensional e defasados entre si por um atraso 7. Dessa forma, se a drbita do
atrator em um dado instante j retorna até a vizinhanga onde estava no instante i (i.e., €
englobada pela esfera de busca), entdo M(i,j) = 1; caso contrario, M(i,j) =0
[GOM12; KANO04]. Os graficos de recorréncia (ou recurrence plots) introduzidos por
Eckmann et al. [ECK87] consistem em plotar a matriz M (i, j) com diferentes cores para
os valores binarios, como por exemplo, cor preta para M(i,j) = 1 e cor branca para

M(i,j) = 0 (Figura 2.16).
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Figura 2.16 - Grafico de recorréncia com r = 20 para a série temporal x(n) do modelo de Lorenz em
regime cadtico. Para a reconstrucdo do atrator, utilizou-se dimens@o de imersdo m = 5 e atraso temporal
T =0>5.

Fonte: Marwan et al. [MARO7].

De acordo com Vieira et al. [VIE12], a analise dos graficos de recorréncia ¢
subjetiva, podendo conduzir diferentes pesquisadores a conclusdes divergentes. Diante
disso, a quantificacdo destes graficos foi inicialmente proposta na literatura por Zbilut e
Webber Jr [ZBI92; WEBY4] e posteriormente aprimorada por Manwan et al. [MARO02a;
MARO3]. Neste contexto, a extragdo de métricas de quantificacdo a partir dos graficos
de recorréncia ficou conhecida como Analise de Quantificacdo de Recorréncia ou
Recurrente Quantification Analysis (RQA).

Entre outros cendrios, a técnica RQA tem sido empregada na 4rea da
posturografia com o objetivo de investigar determinadas propriedades dos mecanismos
de controle postural. Mais especificamente, dentre todas as métricas oriundas desta
técnica (consultar [MARO6] para mais informagdes), os estudos de avaliacdo do
equilibrio costumam considerar a Taxa de Recorréncia (TRrqa) € 0 Determinismo
(DETRrga) para investigar a regularidade das estruturas deterministicas derivadas do
controle postural, bem como a Entropia de Recorréncia (ENTrga) para examinar a
complexidade daquelas estruturas (e.g., [NEG13; TAL13; SAM13]). Neste contexto, ¢
importante esclarecer que a Taxa de Recorréncia e que o Determinismo ndo medem
diretamente a regularidade (ou previsibilidade) do sinal do CP como no caso da entropia
amostral apresentada anteriormente, e sim das estruturas do grafico de recorréncia
produzido a partir daquele sinal. O mesmo vale para a Entropia de Recorréncia e para a
entropia multiescala em relagdo a propriedade de complexidade.

Em relacdo as definicdes matematicas, a Taxa de Recorréncia (TRrga) € uma

medida de densidade de pontos no grafico de recorréncia expressa por:
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k

1
TRRQA = ﬁ Z Mi‘j; (228)
i,j=1

sendo k o numero total de pontos (ou vetores de estado) do atrator reconstruido no
espaco de fases. Por sua vez, o Determinismo (DETrga) ¢ uma medida associada a taxa
de linhas diagonais no grafico de recorréncia, contendo assim informagdes sobre o
determinismo (ou a previsibilidade) do sistema em estudo. Isso porque, para sistemas
deterministicos, o grafico de recorréncia exibe longas diagonais € poucos pontos
isolados (ver Figura 2.16 para o sistema de Lorenz), ao passo que processos estocasticos
produzem graficos de recorréncia com nenhuma ou entdo pequenas diagonais. O

Determinismo pode ser estimado da seguinte forma:

Y, LP(D (2.29)
k )

DETRQA =
ij Mij

ou seja, € a relacdo entre as estruturas diagonais de diferentes comprimentos [ do grafico
de recorréncia acumuladas no parametro P(l) e o numero total de pontos do grafico.
Para o calculo do Determinismo, € necessario estipular um comprimento minimo [,
para a contagem das diagonais. Quando [,,;, = 1, o Determinismo torna-se equivalente
a Taxa de Recorréncia.

Finalmente, o calculo da Entropia de Recorréncia (ENTgrga) leva em
consideragdo a distribui¢do de frequéncia dos comprimentos das linhas diagonais do

grafico de recorréncia, assim como:

k
ENTroa == ) §0)In[§Q)] (2:30)
I=lnin
em que:
P() 2.31)
D= —mm————
=55

Assim como no caso do Determinismo, o calculo da Entropia de Recorréncia
exige que se defina uma distdncia minima (l,,;,) para a contagem das estruturas

diagonais.
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2.1.4. Estudos Correlatos

A posturografia tem sido utilizada para avaliar o controle do equilibrio nas mais
diversas situacdes, tal como em diferentes estados de saude, caracteristicas
antropométricas, condicao fisica, idade, tarefa motora, etc. Destaca-se porém a
avaliacdo do equilibrio na presenca de acometimentos neurologicos cujas sequelas
trazem comprometimentos motores e sensoriais ao individuo, tais como o acidente
vascular encefalico (e.g., [GENO8; HAA04; GHO10; ROEO06]), a paralisia cerebral
(e.g., [DONOS8; DEF09]) e a esclerose multipla (e.g., [NEG13]). Nestes estudos, os
pesquisadores costumam comparar a habilidade individual de diferentes métricas
posturograficas para descrever (ou diferenciar) os perfis de oscilagdo corporal
produzidos por duas populagdes distintas (e.g., pacientes acometidos e individuos
saudaveis pareados).

No estudo de Silva [SILI12], por exemplo, foram avaliados os efeitos de
perturbagdes sensoriais durante o controle do equilibrio utilizando somente atributos
posturograficos globais. Aquela pesquisa contou com 19 adultos pds-AVE e 19 adultos
saudaveis pareados, sendo que cada um dos voluntarios foi submetido a trés tarefas
distintas de equilibrio na postura ereta quieta. Entdo, para cada individuo, foram
registradas séries temporais das trajetorias do CP durante 60 segundos em cada tarefa.
Na sequéncia, para a avaliagdo do controle do equilibrio, a autora utilizou cinco
atributos globais, sendo eles: amplitude de deslocamento RMS, velocidade RMS,
deslocamento da oscilagdo total, drea do estatocinesiograma e frequéncia espectral
média. Dentre os resultados, Silva [SIL12] constatou que algumas das variaveis
consideradas exibiram valores estatisticamente superiores para o grupo de individuos
sauddveis, os quais conhecidamente possuem maior habilidade em manter o equilibrio
de forma mais segura em comparacdo com pacientes pos-AVE.

Ja no estudo de Roerdink et al. [ROE06], os mecanismos bioldgicos de controle
postural foram avaliados somente através de atributos posturograficos estruturais.
Naquele trabalho, um grupo de adultos saudéaveis e outro grupo de pacientes adultos
p6s-AVE foram submetidos a trés tarefas de equilibrio motor na postura ereta quieta.
Entdo, as trajetorias do CP foram capturadas durante 30 segundos para cada voluntario
em cada uma das tarefas. Na sequéncia, a avaliacdo do controle do equilibrio foi

realizada por meio de quatro atributos globais, a saber, a dimensdo de correlagdo, o
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maximo expoente de Lyapunov, a entropia amostral e o expoente de Hurst. Dentre os
resultados, os autores observaram maior dimensionalidade (i.e., mais graus de liberdade
ativos) e menor entropia (i.e., maior grau de regularidade) nas dindmicas posturais dos
pacientes, sendo possivel diferenciar os grupos com significancia estatistica em apenas
algumas das tarefas motoras. Diante do exposto, os autores concluiram que, para lidar
com as limitagdes motoras e sensoriais decorrentes do AVE, os pacientes recrutaram
mecanismos de controle adicionais, o que justificaria o numero elevado de graus de
liberdade em relagdo aos individuos saudaveis. Ademais, conclui-se que o maior grau de
regularidade presenciado nas trajetérias do CP dos pacientes deve-se ao maior
envolvimento cognitivo daqueles individuos com o SCP durante a manutengdo do
equilibrio.

No trabalho de Han et al. [HANOS], foi recrutado um grupo de adultos jovens
sauddveis e outro grupo de individuos idosos com histdrico de desequilibrio e quedas
frequentes. Aquelas populagdes foram submetidas a quatro tarefas distintas de controle
do equilibrio na postura ereta quieta, situagdes em que tiveram seus deslocamentos do
CP registrados durante 20 segundos. Entdo, os autores utilizaram um unico atributo
global denominado sway path em conjunto com um uUnico atributo estrutural, a
dimensao de correlagdo, com o intuito de diferenciar as popula¢des em estudo. Dentre
os resultados, conclui-se que o sway path ¢ um bom indicador do nivel da dificuldade
da tarefa motora, ao passo que a dimensdo de correlacao descreveu mais adequadamente
a eficiéncia das estratégias posturais adotadas pelos individuos durante as diferentes
condig¢des de equilibrio.

O estudo de Ghomashchi et al. [GHO10] reuniu um grupo de adultos jovens
saudaveis e outro grupo de pacientes adultos pds-AVE com tempo de lesdo inferior a
um ano, ambos submetidos a uma Unica tarefa de equilibrio na postura ereta quieta em
que capturou-se as oscilagdes do CP durante 20 segundos para cada voluntario.
Primeiramente, aqueles autores motivaram-se a investigar a natureza dos dados
posturograficos adquiridos quanto a deterministica ou estocastica, utilizando para isso a
técnica das séries surrogate (vide subsecdo 3.3). Como resultado, obtiveram evidéncias
de que os dados originais ndo provém de processos estocasticos. Na sequéncia, foi
comparada a utilizagdo da dimensdo de correlagdo frente ao desvio padrdo para
diferenciar as populacdes em estudo. Apods analisar os resultados, os autores concluiram

que o desvio padrao foi capaz de diferenciar os grupos, mas incapaz de fornecer
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informacdes sobre a estrutura das oscilagdes posturais, o que s6 foi possivel com o
auxilio da dimensao de correlagdo. Neste cenario, ao contrario dos achados supracitados
do estudo similar de Roerdink et al. [ROE06], Ghomashchi et al. [GHO10] encontraram
maior dimensionalidade para as dindmicas posturais dos individuos saudaveis.

Na pesquisa de Deffeyes et al. [DEF09], foram avaliadas as estratégias de
equilibrio de criangas na postura sentada. Para tal, foi recrutado um grupo de criangas
com desenvolvimento normal e outro grupo de criancas com atrasos no
desenvolvimento, todas diagnosticadas como detentoras ou propensas ao
desenvolvimento de paralisia cerebral. Entdo, foram registradas as oscilagoes do CP
durante 10 segundos para cada um dos individuos de pesquisa. Como métricas de
avaliagdo postural, foram utilizados quatro atributos globais, a saber, a amplitude, a
amplitude RMS, o sway path e a area do estatocinesiograma, em conjunto com outros
trés atributos estruturais, sendo eles a entropia aproximada, o maximo expoente de
Lyapunov e a dimensdo de correlagdo. Dentre os resultados, o maximo expoente de
Lyapunov foi o tnico parametro capaz de diferenciar estatisticamente as populacdes em
estudo, estando as criangas saudaveis associadas a expoentes mais elevados, ou seja,
apresentando mecanismos de controle postural mais sensiveis a pequenas perturbagoes
locais. Diante disso, os autores concluiram que as criangas saudaveis repetiram com
pouca frequéncia padrdes similares de equilibrio durante as tarefas posturais em
comparagdo com as criangas com atrasos no desenvolvimento.

No trabalho de Madeleine et al. [MADI11], os autores estudaram o controle
postural de individuos com traumas na coluna cervical. Para este propodsito, foi
recrutado um grupo de adultos saudaveis e outro grupo de pacientes adultos
traumaticos, ambos submetidos a trés tarefas distintas de equilibrio na postura ereta
quieta, situacdes em que foram coletadas séries de 45 segundos das trajetorias do CP.
Na sequéncia, a partir das séries, foram calculados dois atributos posturograficos
globais, a saber, o desvio padrdo e o coeficiente de variacdo, e também outros dois
atributos estruturais, sendo eles a entropia amostral e a dimensao de correlagdo. Apds as
devidas analises, os autores verificaram menor dimensionalidade nas dinamicas
posturais dos pacientes. Além disso, os dois grupos exibiram aumento na entropia
amostral (i.e., diminui¢do na regularidade das trajetorias do CP) para as tarefas motoras

cognitiva e sensorialmente mais complexas.
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No estudo de Negahban et al. [NEG13], os autores avaliaram o controle do
equilibrio na presenga da esclerose multipla, uma afeccdo neuroldgica degenerativa.
Para isso, foi recrutado um grupo de 23 pacientes acometidos e um outro grupo de 23
pacientes saudaveis, todos submetidos a trés tarefas distintas de equilibrio dentro das
quais foram coletas séries temporais das trajetorias do CP. Durante as andlises, foi
empregada a técnica RQA nos dados posturograficos para a extragdo dos seguintes
atributos estruturais: TRrga, DETrga € ENTgroa. ApOs as andlises, os autores
concluiram que o balanco postural dos dois grupos tornou-se menos regular e complexo

em estruturas deterministicas a medida em que a tarefa de equilibrio tornava-se mais

dificil.

2.2. Classificacdo do Equilibrio Postural

Conforme mencionado previamente no Capitulo 01, o principal objetivo desta
pesquisa consiste em avaliar a relevancia de atributos posturograficos globais e
estruturais para, com o auxilio de algoritmos de Aprendizagem de Maquina, diferenciar
os perfis de oscilagdo postural produzidos por individuos saudaveis e po6s-AVE. Para
isso, serdo considerados neste estudo alguns dos métodos (ou modelos) de classificagdo
mais populares na area de Mineracdo de Dados, bem como um método com menor

difusdo em problemas da area da satde, a saber, a Programacao Genética (PG).

2.2.1. Principais Métodos de Classificagéo

Na tarefa de classificagdo, diz-se que a aprendizagem ¢ realizada de maneira
supervisionada. Isso porque o modelo matematico de previsdo de novas instancias ¢
construido sob a supervisdo de instancias ja "rotuladas", ou seja, instancias cuja classe ¢
previamente conhecida [ARA11; HAN11]. A seguir, serdo sucintamente apresentados
alguns dos métodos de classificagdo mais populares na area de Mineragdo de Dados
(consultar [GOR11; HANI1] para informag¢des mais detalhadas). De maneira geral,
cada um dos modelos a seguir se difere dos demais em relagdo ao procedimento de

constru¢do do modelo matematico de previsao.
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(i) Arvore de Decisdo (AD): com este método, o modelo de previsio é
construido recursivamente por meio da estratégia dividir-para-conquistar, na qual um
problema complexo ¢ segmentado em problemas menores [FUCO08]. Como o préprio
nome sugere, a representacdo do modelo de previsao da-se na forma de uma arvore de
decisdo constituida por nos e folhas. Os nos da arvore representam testes sobre
determinados atributos das instancias, ao passo que as folhas indicam as classes nas
quais as instancias podem ser categorizadas [HAN11; GORI11]. Neste contexto, a
inferéncia de uma classe para uma nova instdncia ¢ um processo indutivo, ou seja, a
arvore induz o usuario até uma determinada classe (ou nd-folha) através da avaliacao de
certos atributos (ou noés-teste), motivo pelo qual a AD propicia uma aprendizagem
indutiva [FUCO08; GORI11]. Devido a facilidade de interpretagdo, os modelos de
classificagdo em forma de AD sdo amplamente empregados em diversos segmentos, tal
como para o auxilio ao diagnéstico médico (e.g., [MOR12]) e também para previsdes

financeiras no mercado de agdes (e.g., [CHA11]), entre outros.

(i) Naive Bayes (NB): baseado no teorema da probabilidade condicional de
Bayes [FIN74], o NB ¢ um algoritmo estatistico de aprendizagem Bayesiana que parte
da seguinte suposicdo simplificadora: todos os atributos das instdncias sdo
condicionalmente independentes, ou seja, eles ndo possuem nenhuma correlagio entre si
[HAN11]. O modelo matematico de previsdo construido pelo NB consiste em um
conjunto de probabilidades a priori, estimadas a partir da frequéncia de ocorréncia dos
M atributos e das N classes presentes no conjunto de instancias de treinamento. Entao,
dada uma nova instancia, o modelo utiliza as probabilidades a priori para calcular a
probabilidade condicional daquela nova instancia pertencer a cada uma das N classes do
problema em estudo. Por fim, a instdncia sera rotulada com a classe de maior

probabilidade condicional.

(ii1)) Maquinas de Vetor de Suporte (SVM): proposta na década de 1990 por
Vladmir Vapnik [VAP95], a técnica SVM ¢ baseada na teoria de aprendizagem
estatistica [GOR11] e se destaca pela sua solida fundamentacdo matematica, assim
como pelo elevado desempenho alcancado em aplicacdes praticas [CAMO09; SEMO02]. A
partir de um conjunto de exemplos de treinamento, o SVM busca separar as classes
através de um hiperplano linear 6timo. No entanto, quando as classes ndo sdo

linearmente separaveis, o SVM utiliza uma estratégia de separacdo conhecida como soft
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margin ou margem de separacdo flexivel, em que sdo tolerados ruidos (ou outliers) e
também erros de classificagdo [SANO2]. Alternativamente a estratégia soft margin, o
SVM adota também outra estratégia que ¢ baseada nas chamadas funcoes kernel, as
quais sdo utilizadas para mapear as instancias de treinamento em um espago de mais alta
dimensdo, no qual elas possam ser separadas por um hiperplano linear [GORI11;
HAN11]. Finalmente, ap6s formular o modelo de previsao, o processo de classificagao
com o SVM consiste em verificar de que lado da fronteira de decisdo encontra-se uma
nova instdncia e, entdo, classificd-la com a classe predominante daquele lado do

hiperplano.

(iv) Redes Neurais Artificiais (RNA): uma RNA utiliza unidades de
processamento cuja estrutura e funcionamento se baseiam nos neurdnios do sistema
nervoso humano [CAMO09; NETO06]. Para a tarefa de classificacdo, um dos algoritmos
de aprendizagem supervisionada baseados em RNA mais utilizados ¢ o de
retropropagacdo (backpropagation). Primeiramente, este algoritmo cria uma rede de
neurdnios — conectados entre si por meio de sinapses — que apresenta, no minimo,
uma camada de entrada e outra de saida. Normalmente, uma RNA apresenta também ao
menos uma camada intermedidria (ou oculta) e, neste caso, ela ¢ conhecida como
perceptron de multiplas camadas (ou multilayer perceptron) [OLIOS]. A cada sinapse
da rede ¢ atribuido inicialmente um valor aleatorio de peso. O objetivo de cada neurdnio
¢, a partir das entradas ponderadas pelos pesos sinapticos, calcular o valor de uma
determinada fun¢do matemadtica conhecida como fungdo de ativagcdo. Entdo, na fase de
treinamento, os exemplos sdo apresentados a rede na camada de entrada e, apds
computados os valores de saida, o erro entre o valor obtido e o valor esperado ¢
retropropagado através da rede e utilizado para recalcular os pesos sinapticos, ajustando
assim o modelo aos exemplos de treinamento [HAN11]. A principal desvantagem das
redes neurais reside na forma em que o conhecimento € representado. Isso porque este
método cria um modelo "caixa-preta", ou seja, a relacdo entrada-saida ndo ¢ facilmente
interpretavel por pessoas, ao contrario dos modelos em forma de arvore de decisdo

[HAN11].

(v) k-Vizinhos Mais Proximos (k-NN): este método supervisionado de
classificagdo ¢ baseado em um tipo de aprendizagem conhecido como aprendizado

tardio/preguigoso (ou lazy learning) em que nenhum modelo de previsdo ¢ treinado. Ao
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invés disso, os exemplos de treinamento sdo simplesmente armazenados, € o
aprendizado somente ocorre quando solicita-se a categorizagdo de uma nova instancia
[CAMO09; HANI11]. Dentre os métodos de aprendizado tardio, destaca-se o A-NN (k-
Nearest Neighbours ou k-Vizinhos Mais Proximos) no qual o processo de classificacao
de uma nova instancia é baseado na analise de seus & vizinhos mais similares, sendo &
um valor positivo e tipicamente pequeno [COS13; GOR11]. A métrica mais comum
para avaliar a similaridade ou proximidade de duas instancias ¢ a distancia Euclidiana,
mas podem ser utilizadas também outras medidas, tais como as distancias de Manhattan
e de Minkowski [GOR11; HANI1]. O primeiro passo para a classificagdo com o
algoritmo k-NN consiste em calcular as N distancias entre o novo exemplo e os N
exemplos de treinamento previamente armazenados. Entdo, a nova instdncia sera
classificada pelo voto majoritario de seus k vizinhos mais proximos, ou seja, a classe
que possuir mais exemplos dentre os k vizinhos selecionados serd atribuida a nova
instancia [COS13]. Se k = 1, por exemplo, entdo a nova instancia sera rotulada com a

mesma classe que a do seu vizinho mais similar.

2.2.2. Programacao Genética

Desenvolvida em 1989 por John Koza [KOZ89], a Programacao Genética (PG) ¢
um método computacional baseado na teoria da Evolugdo de Darwin que considera que
os individuos mais bem adaptados as condi¢des do ambiente em que se situam estdo
mais aptos a sobreviver. Além disso, a carga genética daqueles individuos € transmitida
para seus descendentes, sofrendo progressivas mutacdes de geragdo em geragdo para
melhor se ajustar as condi¢des do atual ambiente. Dessa forma, com o passar de
algumas geracdes, observa-se uma evolu¢do natural da populagdo, ou seja, os individuos
sobreviventes detém caracteristicas naturalmente selecionadas [CAB11b; SOU06]. No
paradigma da PG, os individuos de uma populacdo consistem em programas de
computador, sendo compostos basicamente pelos seguintes conjuntos de simbolos

[CAB11b; MAIOS]:

Conjunto de fungoes (F): ¢ formado por operadores aritméticos (+, -, *, /),
funcdes matematicas (e.g., seno, cosseno, logaritmo), operadores logicos (e.g., E, OU,

XOR), expressoes logicas (e.g., se-entdo, faca-enquanto, para), entre outros;
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Conjunto de terminais (T): comporta todas as varidveis (ou atributos) do

problema e também constantes numéricas.

Mais especificamente, os individuos na PG sdo representados por meio de uma
arvore de sintaxe [SOUO06], que consiste em uma combinac¢do entre determinados
elementos dos conjuntos F e T. Por exemplo, um individuo com a forma x* + y consiste
em uma dentre as diversas combinagdes possiveis entre os conjuntos F={+, *} e

T={x,y}, estando sua arvore de sintaxe ilustrada na Figura 2.17.

Figura 2.17 - Representagdo do individuo x* + y em forma de arvore de sintaxe.
Fonte: Souza [SOUO06].

O processo computacional de evolugdo natural realizado no algoritmo da PG

pode ser brevemente descrito nas seguintes etapas [RODO02]:

(1) Criar aleatoriamente uma populagdo inicial de programas, os quais variam de forma
e de tamanho;
(11) Executar os seguintes passos até que um determinado critério de parada seja
satisfeito:
(ii-a) Avaliar todos os programas da populag¢do atual através de uma fungdo
heuristica de aptiddo (ou fitness);
(i1-b) Selecionar os melhores programas de acordo com a fun¢do de fitness e,
sobre eles;
(ii-c) Aplicar os operadores genéticos de reproducdo, mutagdo e cruzamento;
(ii-d) Reinserir na populagdo os novos programas modificados, originando
assim uma nova geragdo de programas.
(111) Retornar o programa que apresenta o melhor fitness, 1.e., aquele que melhor se

adaptou ao problema em estudo.
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Conforme indicado na etapa (ii-c) acima, o processo de evolugdo natural da
populagdo envolve a aplicagdo de trés operadores genéticos principais sobre

determinados individuos, sendo eles [MAIO8; ROD02; SOUO06]:

(1) Reproducdo: seleciona um individuo da populagdo atual e o copia para a
proxima geragdo sem nenhuma modificagdo. Dessa forma, vao existir duas versdes do

mesmo individuo na proéxima geragao;

(i) Mutagdo: ap6s selecionar um individuo, escolhe aleatoriamente uma sub-
arvore de sua arvore de sintaxe (ver Figura 2.17) e a substitui por uma nova sub-arvore
criada também de forma aleatoria. Sendo assim, este operador ndo cria novos
individuos, e sim apenas modifica determinados individuos da geracdo atual e os

reinsere na nova geragao;

(ii1) Cruzamento: seleciona primeiramente dois individuos da populagao atual —
denominados pais — em fung¢do de suas fung¢des de aptiddo. Em seguida, escolhe de
maneira aleatéria uma sub-arvore das arvores de sintaxe dos pais e, realizando
permutacdes nestas sub-arvores, cria dois novos individuos conhecidos como filhos

(Figura 2.18). Entdo, os individuos filhos sdo inseridos na nova geracgao.
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Figura 2.18 - Tlustragdo da operagdo de cruzamento entre dois programas quaisquer (pais) para a criagao
de dois novos individuos (filhos).
Fonte: Rodrigues [RODO02].
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Conforme mencionado, o processo de evolugao natural da PG ocorre até que um
determinado critério de parada seja satisfeito. Neste cendrio, um dos critério mais
empregados consiste em atingir um certo nimero maximo de geragdes, ou seja, um
nimero maximo de iteragcdes do algoritmo. Outro critério bastante utilizado consiste em
estipular um limiar a ser atingido pela fun¢ao de fitness, ou seja, evoluir a populagdo até
que uma solucao considerada satisfatoria seja alcangada [KOZ92]. Em todos os casos, a
funcdo de fitness ¢ utilizada para expressar o quao proéximo cada um dos programas de
uma determinada geragdo encontra-se da solucdo ideal do problema [RODO02], ou seja,
para identificar os melhores e os piores individuos.

Diante do exposto, fica evidente que a execugdo do algoritmo da PG requer que

sejam definidos a priori os seguintes parametros [SOU06; RODO02]:
(1) Elementos dos conjuntos de fungoes e de terminais;

(1) Tamanho da populagdo inicial: ¢ o numero de programas criados
aleatoriamente no inicio do algoritmo e sua escolha deve ser criteriosa, visto que ela
definira o tamanho do espaco de busca por novos individuos. Neste cenario, uma
pequena populagdo restringira o espago de busca a poucas combinagdes, a0 passo que
uma populagdo inicial de tamanho excessivo podera provocar um esforgo

computacional exacerbado sem grandes vantagens nos resultados;

(111) Taxa de cruzamento: representa a taxa de utilizagdo do operador de
cruzamento em cada geracdo. Se essa taxa for muito baixa, o algoritmo podera gastar
muito tempo para produzir um individuo bem adaptado ao problema. Porém, se a taxa
de cruzamento for excessivamente alta, poderd ocorrer uma situacdo indesejada
conhecida como convergéncia prematura, em que as caracteristicas de alguns
individuos bem adaptados mas ndo 6timos dominam rapidamente a populagdo. Neste
caso, ocorrera a chamada convergéncia para um mdaximo local, situagdo em que

elimina-se a possibilidade de buscar melhores solugdes para o problema;

(iv) Taxa de mutag¢do: de maneira similar ao pardmetro anterior, a taxa de
mutacdo define o percentual de mutagdes a serem realizadas em cada geragdo. Altas

taxas de mutagdo podem tornar aleatdria a busca por melhores individuos;

(v) Critério de parada.
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Entre outros cenarios, a PG tem sido utilizada em problemas de classificagao
sendo que, nesta situacdo, cada programa (ou individuo) da populagdo consiste em um
modelo matematico de previsdo distinto. Em cada geracdo, o desempenho dos
classificadores ¢ avaliado sobre um determinado conjunto de instincias de treinamento
com o auxilio da func¢do de fitness. Entdo, aqueles mais bem adaptados ao problema tém
maiores chances de serem reinseridos (copiados ou modificados) nas geragdes seguintes
[CAB11b]. Finalmente, o modelo de classificacdo resultante da PG sera o programa
com a melhor aptiddo dentre todos aqueles da tltima geragao.

A representacdo de um modelo de classificagdo construido com a PG pode ser
realizada por meio da chamada fung¢do discriminante [ESP10], a qual consiste em uma
equacdo matematica que representa a arvore de sintaxe do classificador (ver Figura
2.17). Dessa forma, a funcdo discriminante envolvera uma combinacdo entre diferentes
tipos de operadores ¢ de terminais, sendo estes ultimos os atributos das instancias em
estudo. Entdo, o processo de classificagdo de uma nova instancia consiste em utilizar os
valores dos atributos desta instancia diretamente na fungao discriminante ¢ avaliar o seu
resultado. Por exemplo, para um problema binério (e.g., classes "sim" e "ndo"), um
resultado positivo representaria a atribuicao da classe "sim", enquanto que um resultado

negativo sugeriria a atribuicao da classe "nao".

2.2.3. Treinamento e Avaliacdo dos Modelos de Classificagéo

Uma das técnicas utilizadas para o treinamento e avaliagdo de modelos de
classificagdo ¢ a valida¢do cruzada (ou cross-validation). O primeiro passo desta
técnica consiste em dividir aleatoriamente o conjunto de instancias de treinamento em N
particdes (folds) mutuamente exclusivas e de tamanhos aproximadamente iguais. Na
sequéncia, N-1 particdes sdo utilizadas para treinar o modelo, enquanto a particao
restante sera utilizada para testa-lo, ou seja, para avaliar o seu desempenho. Este
processo ¢ repetido N vezes, de forma que os conjuntos de treino e de teste nunca se
repetem. Entdo, o desempenho final do modelo ¢ calculado através da média dos
desempenhos alcangados durante as N etapas do processo supra elucidado [HANI11;
OLIOS].

Diversas métricas foram propostas na literatura de AM para a avaliagdo do

desempenho de modelos de classificagdo. Dentre elas, destaca-se a taxa de acerto ou
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acuracia, uma métrica de avaliacao geral que considera o percentual de instancias do
conjunto de teste que sdo corretamente rotuladas pelo modelo. Entretanto, existem
situacdes em que a taxa de acerto pode "mascarar" determinadas limitagdes do modelo
de classificagdo, como por exemplo quando as classes das instidncias de treinamento
estao desbalanceadas (i.e., mais exemplos de uma classe do que da outra). Nestes casos,
¢ mais apropriado utilizar métricas de avaliacdo mais especificas, as quais consideram o
desempenho do modelo para uma ou outra classe em particular, tal como a
sensibilidade, a especificidade ¢ a medida-F. Considerando um problema de duas
classes, como por exemplo "sim" e "ndo", a sensibilidade e a especificidade
correspondem ao percentual de instancias de teste das classes "sim" e "nao"
corretamente rotuladas pelo modelo, respectivamente. Por sua vez, a medida-F leva em
conta tanto a sensibilidade como também a especificidade do modelo, refletindo assim a
sua capacidade de predizer corretamente instancias pertencentes as duas classes em
questdo, ou seja, sem ser tendencioso para uma ou outra classe em particular (consultar

[GORI11; HAN11] para informagdes mais detalhadas).

2.2.4. Selecéo de Atributos

A selecdo de atributos, também conhecida como reducdo de dimensionalidade,
consiste em extrair um subconjunto de atributos mais discriminantes a partir de uma
lista de atributos candidatos, os quais podem ser utilizados com maior eficicia por
algoritmos de aprendizagem de maquina para diferenciar as classes do problema em
questao [JAI97]. Diversos trabalhos na literatura t€ém obtido resultados promissores com
a selecdo de atributos tendo em vista os mais variados modelos de classificacao e os
mais diversos contextos de pesquisa, tais como em estudos envolvendo microarranjos
de DNA [BORO06; GARI11] e em problemas de identificacdo do equilibrio postural
[SAR13], entre outros.

Os diversos métodos de selegdao de atributos propostos na literatura podem ser
divididos em duas categorias principais: wrapper e filter [HAN11]. No primeiro caso, a
estratégia consiste em buscar um subconjunto de atributos 6timo para um determinado
modelo de classificagdo em particular, o qual ird variar de classificador para
classificador [HSUO8]. Mais especificamente, através da abordagem wrapper, um dado

classificador ¢ treinado para diferentes subconjuntos de atributos até que se atinja um
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determinado critério de parada, tal como um limiar de desempenho considerado
adequado [HANI11]. J& na abordagem filter, os métodos de reducdo de
dimensionalidade visam avaliar a relevancia/redundancia de cada um dos atributos
considerados na pesquisa de forma independente a qualquer modelo de classificagdo.
Para isso, ao invés do desempenho de um dado classificador, os atributos sao
ranqueados por meio de outras métricas de "peso", tais como a informagdo mutua e a
correlacdo e, por fim, seleciona-se um subconjunto contendo os atributos de mais alto
posto a partir de um determinado limiar [DIN14].

Dentre os diversos métodos de reducdo de dimensionalidade baseados na
abordagem filter, pode-se destacar o uso do CFS (Correlation-based Feature Selection
ou Sele¢do de Caracteristicas baseada em Correlagao) proposto por Hall [HALOO] na
literatura de AM. Este método utiliza a correlagdo para avaliar a relevancia dos atributos
considerados no problema, partindo da hipotese de que "um bom subconjunto contém
atributos altamente relacionados com a classe, e ndo correlacionados uns com os
outros”. O funcionamento do algoritmo CFS consiste em calcular uma matriz de
correlacdo atributo-atributo e atributo-classe e, entdo, utilizar o best first search — um
algoritmo de exploragdo de grafos — para encontrar o subconjunto de atributos mais
promissor de acordo com a regra especificada. O critério de parada ¢ atingido quando a
expansao consecutiva de um numero preestabelecido de atributos, normalmente cinco

[HAL99], nao produz nenhuma melhoria no mérito heuristico do subconjunto.

2.2.5. Estudos Correlatos

Conforme discutido previamente na subse¢do 2.1.4, os estudos da area da
posturografia normalmente objetivam-se a diferenciar o controle do equilibrio em
situacdes distintas (e.g., diferentes populagdes ou diferentes tarefas motoras) através de
comparagoes estatisticas entre determinados atributos posturograficos. Todavia, alguns
outros estudos da area de Inteligéncia Artificial (IA) tém realizado esta tarefa com o
auxilio de métodos de classificag@o. Tais estudos estdo geralmente relacionados com o
desenvolvimento de dispositivos de detec¢do de quedas em tempo real visando, entre
outras finalidades, minimizar o risco de acidentes envolvendo pessoas idosas (e.g.,
[ALH14; CHOI11; KER12; LIU10]) e at¢ mesmo aprimorar o controle do equilibrio de

robos bipedes (e.g., [KIM11]). Além disso, alguns outros estudos t€m utilizado modelos
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de classificagdo para identificar as estratégias posturais adotadas por individuos jovens
saudaveis (e.g., [RAS09; SAR14]), idosos saudaveis (e.g., [RAS09]) e at¢ mesmo por
uma crianga saudavel em processo de crescimento [BOU10], cada um deles em tarefas
especificas de equilibrio motor.

No estudo de Saripalle et al. [SAR13], os autores avaliaram a acuracia de alguns
classificadores durante a identificacdo das estratégias posturais adotadas por 14 jovens
saudaveis em 11 tarefas distintas de equilibrio. Para este proposito, foram
primeiramente registrados os deslocamentos do CP destes voluntarios por 40 segundos
em cada condi¢do e, a partir destes dados, foram calculados 23 atributos posturograficos
globais. Visando aprimorar a acurdcia dos modelos e também diminuir o custo
computacional da classificagdo, foram selecionados apenas os atributos mais
discriminantes de cada tarefa motora (ou classe) com o auxilio da técnica FSA (Fast
Simulated Annealing). Na sequéncia, utilizando a técnica de validacdo cruzada com
quatro partigdes, os autores treinaram e avaliaram os classificadores SVM com funcao
kernel polinomial, SVM com fun¢do kernel Gaussiana, k-NN e LDA (Linear
Discriminant Analysis) para a identificagdo das classes. Mais especificamente, cada
classificador foi utilizado sobre cada um dos 11 conjuntos de atributos mais
discriminantes. Dentre os resultados, do ponto de vista geral, o pior desempenho médio
foi de 78.8% com o LDA, enquanto que o A-NN alcancou a melhor taxa média de
acerto, 92.4%. Entretanto, para determinadas classes em particular, aquele estudo
relatou taxa de acerto de 100% com os quatro classificadores. Dessa forma, para a
identificagdo de estratégias posturais distintas com maior precisdo, aqueles autores
sugerem que sejam utilizados diferentes classificadores de forma conjunta.

No trabalho de Rasku [RAS09], o autor utilizou o A-NN para a classificacao do
equilibrio motor em dois experimentos distintos, sendo eles: (i) para uma mesma
populagdo, utilizando as tarefas posturais como classes do problema e (ii) para uma
mesma tarefa postural, utilizando diferentes populagdes como classes. Nos dois
experimentos, mensurou-se por 60 segundos as trajetérias do CP de cada sujeito em
cada condicdo, e extraiu-se um Unico atributo posturografico global destes sinais: o
deslocamento da oscilagdo total do estatocinesiograma. Nos dois casos, foi utilizado o
k-NN variando o parametro & desde 1 até 19 e em passos de 2, ou seja, apenas os valores
impares compreendidos naquela faixa. Isso porque, em ambos 0s experimentos, apenas

duas classes estavam envolvidas no problema, de forma que utilizagdo de vizinhos
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impares evita empates no esquema de voto majoritario. O desempenho do classificador
foi avaliado através da sensibilidade e da especificidade, ou seja, o percentual de
instancias de cada classe corretamente rotuladas. No experimento (i), um grupo de 41
adultos jovens saudéveis foi submetido a duas tarefas experimentais distintas na posi¢ao
ereta quieta: (a) permanecer com os olhos abertos e (b) com os olhos fechados sobre
uma plataforma de forca, enquanto a mesma sofria perturbagdes rotacionais de até 6°.
Dentre os resultados, o classificador apresentou maior eficiéncia para as tarefas (a) e (b)
com k = 19 (94%) e k = 15 (89%), respectivamente. Ja no experimento (ii), um grupo
de 33 jovens e outro grupo de 33 idosos, ambos saudaveis, foram submetidos a outras
duas tarefas de equilibrio motor. Na primeira tarefa, o k~-NN atingiu eficiéncia maxima
de 74% para a classe de sujeitos saudaveis (com k = 19) e de 73% para a classe de
idosos (com k = 15). Na segunda tarefa, para individuos saudaveis e idosos, a
eficiéncia maxima foi de 92% (k = 19) e 74% (k = 1), respectivamente.

No estudo realizado por Moustakidis et al. [MOUO08], os autores utilizaram
métodos de classificagdo para identificar as condi¢des de caminhada em funcao da
velocidade e da carga carregada pelo sujeito. Para isso, 40 individuos foram recrutados
e orientados a caminhar sobre uma plataforma de forca em 11 condigdes distintas
envolvendo a alteragdo da velocidade da caminhada, da carga carregada e também da
forma de distribuicdo da carga carregada sobre o corpo dos voluntarios (e.g., simétrica
ou assimetricamente distribuida). Entdo, o sinal de forca de reacao do pé com o solo de
cada voluntario foi mensurado de 1 a 3 segundos em cada condi¢@o experimental, sendo
capturados no total 2800 padrdes de balanco postural (instancias) uniformemente
distribuidas entre as 11 condi¢des experimentais (classes). De cada instancia, foram
extraidos até¢ 100 atributos posturograficos utilizando a transformada wavelet. Dentre as
investigacdes do estudo, os autores avaliaram a acuridcia de sete classificadores em
funcdao do numero de atributos utilizados. Os classificadores utilizados foram o SVM
com kernel Gaussiano e kernel ajustado via Algoritmo Genético, 0 &-NN (k = 1 ¢ 2), o
LVQ (Learning Vector Quantization), o Fuzzy k-NN, a Arvore de Decisdo (algoritmo
C4.5), o LDA (Linear Discriminant Analysis) e o MLH (Maximum Likelihood). Em
relagdo aos resultados, o LDA apresentou a melhor acuracia (97.83%) apenas para 75
atributos utilizados. Ja em todos os outros casos, a melhor taxa de acerto foi obtida com
0 SVM com kernel ajustado via Algoritmo Genético, com destaque para a acuracia de

98.21% quando utilizadas todas as 100 caracteristicas.
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No trabalho de Boughorbel et al. [BOU10], os autores avaliaram a taxa de acerto
de quatro classificadores durante a identificagdo das estratégias posturais adotadas por
uma crianca menor de dois anos de idade. Para isso, uma unica crianga saudavel foi
recrutada para realizar o mesmo experimento em trés etapas distintas: com (i) 14 meses,
(i) 16 meses e (iii) 19 meses de idade. O experimento consistiu em deixar a crianca
livre sobre um tapete plano sensivel a pressdo, o qual foi utilizado para mensurar por
aproximadamente 10 minutos os padrdoes motores daquela crianga. Os autores dividiram
a superficie do tapete em diversos anéis concéntricos e, a cada quadro de 25 segundos,
calculou-se a pressao exercida sobre a area de cada anel. Entdo, foram extraidos quatro
atributos globais para descrever os padrdes posturais, sendo eles a média, o desvio
padrdo, a curtose ¢ a obliquidade. Cada instancia foi rotulada com uma entre seis classes
associadas ao padrao do movimento executado pela crianga, sendo elas: "sentado", "em
pé", "deitado de costas", "deitado de brugos", "deitado de lado" e "outro" para posigdes
que ndo se enquadravam em nenhuma das anteriores. O experimento contou com 3848
instancias na etapa (i), 9065 instancias na etapa (ii) e 8675 instancias na etapa (iii). Na
sequéncia, foram utilizados os classificadores linear, quadratico, &-NN e SVM com uma
estratégia de combinacdo de voto para a classificagdo das instdncias. Dentre os
resultados, os autores observaram erros médios de classificacdo de 0.64%, 1.28% ¢
1.53% para o experimento nas etapas (i), (ii) e (iii) respectivamente.

Na pesquisa realizada por Kerdegari et al. [KERI12], visando auxiliar a
populacdo idosa na tarefa de manutencdo do equilibrio durante as atividades de vida
diaria, os autores propuseram um sistema para a deteccdo de quedas em tempo real.
Entretanto, naquele estudo, ndo foram utilizadas séries temporais do CP e sim sinais de
aceleracdo provenientes de acelerometros posicionados em 50 voluntarios jovens e
sauddveis, todos instruidos a realizar 20 tarefas cotidianas sendo que onze delas
envolviam a queda do sujeito. No total, aquele trabalho contou com 6962 instancias e
29 atributos posturograficos relacionados basicamente a aceleracdo, a velocidade e a
posi¢do dos sujeitos durante as tarefas, ou seja, atributos de avaliacdo global. Entdo,
para classificar os padroes de movimento em atividades que "oferecem" e que "ndo
oferecem" risco de quedas, os autores utilizaram as implementacdes do perceptron
multicamadas, Naive Bayes, arvore de decisao, SVM, ZeroR e OneR disponiveis no
software WEKA. Nesse contexto, 75% e 25% das instincias foram utilizadas

respectivamente para treinar e avaliar os modelos de previsdo. Dentre os resultados, a
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rede neural apresentou a melhor taxa de acerto (90.15%), seguida pelo Naive Bayes
(88.57%). A pior acuracia foi obtida com o ZeroR (66.49%).

Em [KIM11], os autores empregaram um método de classificacdo para detectar
quedas em robds bipedes em tempo real, pois consideram este um aspecto indispensavel
para a insercdo destas maquina em ambientes ocupados por seres humanos. Neste
cenario, os autores submeteram um robd a duas condigdes experimentais: (i) equilibrio
estavel (sem perturbagdo) e (ii) aplicagdo de forca externa, capaz de causar a queda do
robd. Entdo, para cada situagdo, foram extraidas cinco caracteristicas: a aceleragdo do
corpo do robd nos eixos x, y € z € as trajetérias do centro de pressdo nas direcdes
antero-posterior (AP) e médio-lateral (ML). Cada instancia foi associada a um rétulo
(classe) referente a condicdo experimental, sendo ele '"estavel" ou "queda".
Infelizmente, os autores daquele estudo reportaram apenas o niimero de instincias da
classe "estavel", a saber, 200. Em seguida, a validacdo cruzada com 10 parti¢cdes foi
utilizada para treinar/avaliar o classificador SVM, sendo posteriormente obsevada uma
acuracia de 98.5%. Sendo assim, aquele estudo utilizou o SVM para a detecgdo do
estado do robo em tempo real ou, mais precisamente, a cada 0.01 segundos. Caso o
modelo sugerisse uma queda, estratégias de hardware eram utilizadas para aumentar a

base de suporte do robo com o intuito de manté-lo em equilibrio.

2.3. Concluséo do Capitulo

Duas perspectivas principais de analise do controle do equilibrio foram
estabelecidas na literatura, a global e a estrutural. Enquanto a parametrizacdo global
do sinal do CP visa capturar o tamanho (ou amplitude) dos padrdes de oscilagdo
postural, a parametrizacdo estrutural procura descrever as estruturas temporais do
balanco corporal. Visto que ambas as perspectivas supracitadas tém sido empregadas
com sucesso em diferentes tipos de avaliagdo posturografica, e também que ndo existe
um consenso na literatura sobre qual métrica ¢ a mais relevante para a descricdo do
equilibrio em uma ou outra populagdo, evidencia-se a importancia de se considerar
diferentes métricas (ou atributos) tanto de dominio global como também estrutural para
uma melhor compreensao sobre os mecanismos de controle motor em estudo.

Os métodos de classificagdo sdo ferramentas computacionais de grande

relevancia para a descoberta de conhecimento em diversas areas de pesquisa, inclusive
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na area da posturografia. Porém, alguns cuidados devem ser tomados durante a
construgdo e também durante a avaliagdo dos modelos matematicos de previsao,
principalmente quando existe um desbalanco entre as classes do problema em estudo,
uma situacdo bastante comum em pesquisas envolvendo fendmenos biologicos
[HAN11]. Além disso, em diversos problemas da area da saide, um modelo de
classificagdo pode servir também como um sistema de amparo ao diagnostico, cenario
no qual torna-se fundamental a facilidade de interpretacdo do modelo por profissionais
da area da saude. Em outras palavras, modelos do tipo "caixa branca" (e.g., funcdes
discriminantes ou arvore de decisdo) sao preferiveis em relagdo aos chamados "caixa
preta" (e.g., redes neurais ou SVM).

De maneira geral, os estudos da area da posturografia costumam avaliar a
relevancia individual de cada um dos parametros considerados na pesquisa para
diferenciar as estratégias de equilibrio adotadas em diferentes situacdes (e.g., diferentes
estados de saude, tarefas motoras, etc.). Para este propdsito, sido normalmente
empregadas andlises estatisticas tradicionais. Alternativamente, com o auxilio de
métodos de classificagdo, € possivel investigar a relevancia conjunta dos parametros
posturograficos durante a diferenciacdo supracitada. Isso porque os modelos
matematicos de previsdo sao formulados através de uma interacdo entre todas as
variaveis consideradas na pesquisa, ou entdo por um subconjunto contendo as mais

discriminantes dentre elas.
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Capitulo 3

Metodologia

Neste capitulo, serd explanado em detalhes o método delineado para a presente

pesquisa cujo panorama geral € ilustrado na Figura 3.1 em forma de diagrama de blocos.

1% etapa
Selecéo de uma base de dados posturograficos

2% etapa
Extracdo de atributos posturograficos globais e estruturais

a4

38 etapa
Investigacdo sobre a natureza dos dados posturograficos

a4

42 etapa
Anélise estatistica tradicional dos atributos posturogréaficos

52 etapa
Treinamento e avaliagdo de modelos de classificagdo

Figura 3.1 - Diagrama de blocos que expressa a metodologia empregada no presente estudo através de
cinco etapas gerais.
Fonte: o autor.
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3.1. Selecéo da Base de Dados Posturograficos

Neste trabalho, foi utilizada a base de dados posturograficos coletada por Silva
[SIL12] durante sua pesquisa de mestrado apresentada ao Programa de Pds-Graduagao
em Tecnologia em Saude da PUCPR. A manipulagdo de tais dados pelo presente estudo
foi aprovada pelo Comité de Etica em Pesquisa da PUCPR sob o parecer de niimero
991.103 (ANEXO A) e encontra-se formalizada por meio de um Termo de
Compromisso de Utilizacao de Dados (ANEXO B).

No estudo de Silva [SIL12], o controle do equilibrio foi avaliado na presenga do
acidente vascular encefdlico e também em diferentes tarefas posturais. Para este
proposito, a autora primeiramente recrutou 19 pacientes adultos pds-AVE pareados
(55.1 £ 6.7 anos, 1.65 £ 0.09 metros de estatura e 72.9 + 12.3 kg de massa corporal) e
outros 19 adultos saudaveis (53.6 £ 5.9 anos, 1.62 £ 0.07 metros de estatura e 66.1 +
10.2 kg de massa corporal). E importante ressaltar que, entre os 19 individuos pos-AVE
recrutados, constatou-se a auséncia de outros distirbios neurologicos além das sequelas
decorrentes do AVE que pudessem influenciar no controle do equilibrio postural, tal
como a presenga e Alzheimer/Parkinson, deméncia, disfungdo cerebelar ou doenca
vestibular. Entdo, com o auxilio de uma plataforma de forca, foram coletadas séries
temporais dos deslocamentos do CP nas diregdes AP e ML de cada voluntario durante
60 segundos em cada uma das seguintes tarefas de manutencao do equilibrio na postura
ereta quieta: (i) mantendo os olhos abertos (condicdo OA), (ii) mantendo os olhos
fechados (condicao OF) e (iii) mantendo os olhos abertos e permanecendo sobre um
tapete de espuma posicionado entre os pés e a plataforma (condi¢do E). Para as coletas,
foi adotada uma frequéncia de amostragem de 100Hz, resultando assim em séries do CP
com comprimento de 6000 amostras cada, as quais foram registradas em formato de
planilha Excel. Apos a coleta, os dados foram submetido a uma filtragem passa-baixas
do tipo Butterworth de 2* ordem com frequéncia de corte igual a 10Hz. Dessa forma, a
base de dados coleta por Silva [SIL12] consiste em um total de 114 instancias (38
voluntarios X 3 tarefas posturais), sendo 57 delas oriundas do grupo (ou classe) de
pacientes p0s-AVE e outras 57 produzidas pelo grupo de individuos saudaveis. Em
outras palavras, cada instancia corresponde as séries do CP nas direcdes AP e ML de

um determinado individuo em uma determinada tarefa.
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3.2. Extracdo de Atributos Posturograficos

Ap0s a selecao de uma base de dados posturograficos, foram desenvolvidas duas
rotinas computacionais distintas em ambiente MATLAB R2013b para a anélise
daqueles dados: a rotina de processamento global e a rotina de processo estrutural,
responsaveis pela extracdo de 28 atributos posturograficos globais (ver Tabela 2.1) e de
18 atributos estruturais (ver Tabela 2.2), respectivamente, a partir das séries do CP. Tais

rotinas serdo descritas em detalhes nas duas subse¢des seguintes.

3.2.1. Rotina de Processamento Global

Neste estudo, foram consideradas todas as métricas de avaliagdo global do
equilibrio listadas na Tabela 2.1 e discutidas previamente na subsecdo 2.1.3.1, as quais
sio amplamente difundidas na literatura da posturografia. E importante relembrar que,
dentre aquelas métricas, 08 sao de dominio temporal, 04 de dominio espago-temporal e
outras 04 de dominio espectral. Como ja foi discutido, as métricas espaco-temporais sdo
bidimensionais, ou seja, levam em consideracdo as trajetorias do CP nas diregdes AP e
ML simultaneamente, ao passo que as métricas temporais e espectrais sao
unidimensionais, isto ¢, sdo calculadas individualmente para as direcdes AP ¢ ML.
Dessa forma, foram extraidos no total 28 APG de cada uma das instancias.

O funcionamento da rotina de processamento global desenvolvida nesta pesquisa

pode ser resumido nas seguintes etapas:

Para cada uma das 114 instancias:

(1) Le as séries temporais do CP nas direcdes AP e ML registradas em planilha
Excel.

(i1)) Remove o nivel médio das séries.

(111) Calcula todos os APG listados na Tabela 2.1.

(iv) Registra os APG em uma planilha Excel de saida.

O nivel médio do sinal do CP depende tdo somente da posi¢cdo absoluta do
sujeito sobre a plataforma de forca [DUA10], ou seja, ndo carrega nenhuma informagao
relevante sobre o controle do equilibrio em si; dessa forma, sua remocdo ¢ um
procedimento comumente adotado pelos estudos da area da posturografia (e.g.,

[DONO07; ROE06; SIL12]).
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O calculo dos atributos posturograficos globais considerados nesta pesquisa foi
realizado através da implementacdo computacional de suas respectivas equagoes
matematicas, todas previamente apresentadas na subsecdo 2.1.3.1. Neste contexto, para
o calculo do atributo drea do CP, foi utilizada a técnica de andlise de componentes
principais introduzida por Oliveira et al. [OLI94] para a determinagdo dos eixos da
elipse que englobava 95% das trajetdrias do estatocinesiograma [DUAO00Oa; DUA10;
SIL12]. Os atributos espectrais foram calculados utilizando uma implementacao
disponibilizada na literatura [DUA10], sendo que a concentrag¢do de p% da poténcia

espectral foi calculada para p = 50, 80 ¢ 95 [BARO02; KIR12; KIR13].

3.2.2. Rotina de Processamento Estrutural

Em relagdo a analise estrutural do balango corporal, foram considerados neste
estudo todos os 09 atributos posturograficos estruturais listados na Tabela 2.2 e
previamente elucidados na subsegdo 2.1.3.2, os quais sdo amplamente empregados em
estudos de avaliagdo do equilibrio. Como todos aqueles atributos sdo calculados
individualmente para as direcdes AP e ML de deslocamento do CP, foram extraidos no
total 18 APE de cada uma das instancias.

O funcionamento da rotina de processamento estrutural dos dados

posturograficos implementada neste estudo pode ser resumido nas seguintes etapas:

Para cada uma das 114 instancias:

Para cada uma das dire¢des de deslocamento do CP (AP e ML) em particular:

(1) Lé a série temporal do CP naquela diregao.

(11) Realiza o detrending da série.

(111) Gera uma série surrogate de fases e uma série surrogate de amostras.

(iv) Para cada uma das trés séries (original, surrogate de fases e surrogate de

amostras):
(iv-a) Calcula todos os APE apresentados previamente na subsecdo
2.1.3.2.

(v) Registra os APE em uma planilha Excel de saida.

E importante ressaltar que todo o processamento estrutural dos dados foi
realizado com o auxilio do TSTOOL [TST09], um pacote de fun¢des implementadas em

MATLAB e destinadas a analises nao-lineares de séries temporais.
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O método de detrending mencionado na etapa (ii) da rotina principal varia de
acordo com o parametro estrutural a ser calculado. Isto porque alguns dos APE
considerados nesta pesquisa sdo sensiveis a estacionariedade do sinal e, conforme
constatado em um estudo anterior [MARI12], os dados do CP em uso exibem
caracteristicas de processos ndo-estacionarios, sendo necessario assim o uso de alguma
técnica para a obtencao da estacionariedade dos dados. Mais especificamente, os APE
deste estudo sensiveis a ndo-estacionariedade sdo a dimensdo de correlagdo, 0 maximo
expoente de Lyapunov — pois ambos dependem da reconstrug¢do do atrator do sistema
no espago de fases [THIO0] — e a entropia multiescala [COS07]. Dessa forma, para o
calculo destes parametros e também da entropia amostral — derivada da entropia
multiescala para a escala de tempo original (de aquisi¢do) dos sinais —, o detrending
dos dados do CP foi realizado com o auxilio da técnica Empirical Mode Decomposition
(EMD) (e.g., [COS05]). Ja para o calculo dos demais atributos estruturais, o detrending
consistiu apenas em remover o nivel médio do sinal (e.g., [DON07; GHO10; ROE06]).

De maneira sucinta, a técnica EMD permite decompor um dado sinal em um
conjunto de [Intrinsic Mode Functions (IMFs), cada uma delas com componentes
espectrais predominantes distribuidas sobre diferentes faixas de frequéncia. Dessa
forma, diferentes IMFs descrevem o sinal original sobre diferentes escalas de tempo.
Neste estudo, assim como realizado em [COS07], o método de detrending dos dados
por meio da técnica EMD consistiu em subtrair de cada série original suas cinco ultimas
IMFs, as quais exibiram 99% da poténcia espectral total limitada abaixo de 2Hz para
todos os sinais do CP. Conforme serd detalhado mais adiante, a entropia multiescala
sera avaliada neste estudo para escalas de tempo entre 0.01 s (100Hz) e 0.5 s (2Hz);
portanto, a remog¢dao de componentes espectrais limitadas abaixo de 2Hz garante que
nenhuma informagao relevante para a analise multiescala serd eliminada.

Conforme sera discutido em detalhes na subsecao 3.3, com a inteng¢dao de
investigar a natureza dos dados posturograficos quanto a cadtica deterministica ou
estocastica, cada um dos APE considerados nesta pesquisa foi calculado para as séries
originais do CP e também para as suas versdes surrogate de fases e surrogate de
amostras (ver subsec¢do 3.3), as quais foram geradas com o auxilio das respectivas

fungdes do TSTOOL.:

serie_surrogate_fases = surrogatel(serie_original) (3.1)
serie_surrogate_amostras = surrogate3(serie_original), (3.2)
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sendo serie_original uma varidvel contendo o sinal original do CP. Na sequéncia, sera
detalhado o método implementado na rotina para o calculo de cada um dos 09 atributos

posturograficos estruturais supramencionados.

Dimensao de Correlacao

A dimensao de correlagdo (D) foi estimada através do levantamento da relacao
D¢ versus m em conjunto com a aplicagdo do teorema de Takens, ambos explanados
previamente na subsec¢do 2.1.3.2. Tal procedimento foi realizado com o auxilio de uma

sub-rotina cujo funcionamento encontra-se resumido abaixo:

Para cada série do CP lida pela rotina principal:

(1) Estima o valor do atraso temporal (7).

(i1) Para uma dimensao de imersdiom = 1,2, ..., 15:
(ii-a) Reconstroi o atrator do sistema em um espago de fases m-
dimensional.
(ii-b) Estima o valor da dimensdo de correlacdo (D.) do atrator
reconstruido.
(ii-c) Registra o valor de m e o respectivo valor de D em uma matriz de
saida.

(ii1) Aplica o critério de Takens na matriz de saida.

(iv) Retorna para a rotina principal os valores adequados de m e de D, da série.

O atraso temporal citado na etapa (i) foi estimado através do primeiro minimo
local da fungdo de informagdo mutua (FIM) (vide subse¢do 2.1.3.2, equagdo (2.16)), a
qual foi computada com o auxilio da seguinte fun¢do do TSTOOL:

FIM = amutual(serie, Tyay), (3.3)

em que serie ¢ um vetor contendo o sinal do CP em analise e 7,4, contém o valor
maximo de atraso para o qual a informag¢ao mutua sera calculada. Esta fungdo tem como
retorno um vetor FIM de 7,,,, + 1 posi¢des, contendo a informacdo mutua da série
para T =0,1, ..., T;uax- No estudo similar de Roerdink et al. [ROE06], o primeiro
minimo da FIM para um grupo de pacientes po6s-AVE foi observado (na média) em
T = 11 para a coordenada ML e em 7 = 10 para a coordenada AP enquanto que, para
um grupo de individuos saudéveis pareados, estes minimos foram encontrados (na

média) em 7 = 11 para ambas as direcdes AP e ML de deslocamento do CP. Sendo
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assim, para se obter uma ampla visualizagdo dos desdobramentos da FIM, adotou-se
Tmax = 100 no presente estudo.

Na sequéncia, a reconstru¢do do atrator do sistema mencionada na etapa (ii-a) da
sub-rotina foi realizada com o método das coordenadas defasadas (vide equacao (2.15)),

o qual encontra-se implementado na fun¢ao embed do TSTOOL.:

atrator = embed(serie, t,m), (3.4)

sendo T o valor do atraso temporal obtido na etapa (i) e m o valor da dimensdo
escolhida para o espago de fases. Esta fungdo tem como retorno a matriz atrator com
c¢=1,..,m colunas, sendo que cada c-ésima coluna contém a série defasada de
(c — 1)t. Entao, a dimensao de correlagdo do atrator reconstruido foi estimada através
da soma de correlagdo (vide subsecao 2.1.3.2, equacao (2.19)), calculada com o

TSTOOL da seguinte forma:

[Cin, 7] = corrsum(atrator, ryin, Tmax, M), (3.5)

sendo Tyin € Tnax OS raios relativos — em relagdo ao diametro do atrator — minimo e
maximo da esfera de busca utilizada na busca por pares de pontos, enquanto que nr
representa a quantidade de raios r que serdo atribuidos a esfera durante a busca tal que
Tmin < T < Tmax- A fungdo tem como retorno o vetor r contendo os valores dos raios
atribuidos a esfera de busca, e também o vetor C,, contendo a soma de correlacdo para
os raios mencionados, ambos os vetores com nr posi¢oes. Neste estudo, a soma de
correlagdo foi calculada para nr = 200 raios de busca compreendidos entre 7y, =
0.005 e 17,4, = 0.75, ou seja, considerando desde 0.5% até 75% dos pares de pontos do
atrator reconstruido [DONO7; ROEO06]. Entdo, o valor da D, foi estimado como sendo a
inclinacdo de uma linearizagdo da curva C,, versus r em escala logaritmica [DONO7;
ROEO06] (vide subsecdo 2.1.3.2, equagdo (2.20)).

Conforme indicado na etapa (ii) da sub-rotina, o procedimento supracitado de
reconstrugdo do atrator e posterior estimacao da dimensdo de correlagdo foi realizado
param = 1,2, ...,15 [ROE06] visando o levantamento da relagdo D, versus m da série.
Apos tal levantamento, o critério de Takens (vide subse¢do 2.1.3.2, equagdo (2.17)) foi
implementado para auxiliar na escolha da dimensdo m e sua respectiva D, mais

apropriadas para descrever a série analisada [DONO7; ROE06].
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Maximo Expoente de Lyapunov

A estimativa do maior expoente de Lyapunov (4,,,,,) foi realizada com o auxilio
do erro de previsdo (vide subsegdo 2.1.3.2), calculado com o TSTOOL da seguinte

forma:

ErroPrev = largelyap(atrator, LT'*Y), (3.6)

em que L{'** é a maior distancia inicial de separacao entre orbitas inicialmente vizinhas
do atrator para a qual o erro de previsao sera calculado. A fun¢do tem como retorno o
vetor ErroPrev de L§** + 1 posigdes, o qual contem o erro de previsdo para L, =
0,1,...,L3**. No trabalho de Parlitz [PAR98], para a estimagdo do maximo expoente de
Lyapunov a partir de uma série de dados cadticos experimentais, o erro de previsdo foi
calculado tomando-se LJ'** = 30. Neste trabalho, para garantir o desdobramento de
todas as trés fases do erro de previsdo (vide subsec¢do 2.1.3.2 para mais detalhes),
adotou-se Lj** = 100.

Conforme discutido previamente, a estimacdo de A,,,, pelo erro de previsdo
exige a identificacdo da fase Il da curva ErroPrev versus Ly, cujo inicio e fim estdo
associados a mudancas no coeficiente angular desta curva. Sendo assim, tal
determinagao foi realizada com o auxilio da taxa de variacao (ou derivada de 1* ordem)
do erro de previsao (Figura 3.2). Neste cendrio, a distdncia que marca o inicio da fase II

(LGH*°) foi estimada através do pico da derivada do erro de previsdo, ao passo que a

distancia que demarca o final desta fase (L’;im) foi tomada como a distancia para a qual
o erro de previsdo decai abaixo de 50% do seu valor de pico (Figura 3.2, painel a
esquerda). Inclinagdes inferiores a este limiar foram consideradas pertencentes a fase
ITI, a qual representa o periodo de convergéncia de ErroPrev versus Ly para um valor
de saturacdo. Tais limiares foram arbitrados empiricamente através de uma analise dos
dados em estudo uma vez que nenhuma orientacdo sobre a identificacdo da fase II na
curva do erro de previsdo para dados posturograficos foi encontrada na literatura.
Finalmente, 0 méximo expoente de Lyapunov foi estimado como sendo a inclinagdo de
uma linearizag@o da fase Il na curva do erro de previsdo (Figura 3.2, painel a direita)

[PAR9S].
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Figura 3.2 - A esquerda, ¢ exibida a derivada de 1* ordem do erro de previsio calculado para uma série do
CP na direcdo ML de um individuo saudéavel na condigdo OA. O pico deste grafico (linha tracejada) foi
utilizado para identificar o inicio da fase II, enquanto que a queda abaixo do limiar de 50% do valor de
pico (linha pontilhada) demarca o fim desta fase. A direta, é exibida a curva do erro de previsdo com as

demarcagdes da fase II.
Fonte: o autor.

Entropia Amostral

No estudo de Rhea et al. [RHEI1], os autores verificaram que a entropia
amostral (EntAm) ¢ um parametro sensivel as colinearidades do sinal em estudo, as
quais se fazem presentes quando utiliza-se uma frequéncia de amostragem muito
superior do que o exigido pelo teorema de Nyquist para capturar fendmenos de baixa
frequéncia, assim como observado nos estudos da area da posturografia em geral para a
quantifica¢do da oscilagdo postural na forma de séries temporais do CP. Diante disso,
para o célculo da EntAm, o sinal do CP em analise foi primeiramente reamostrado a
uma taxa de 20Hz [KIR12; KIR13] visando a reducdo de suas colinearidades. Com isso,
o comprimento da série foi redimensionado de 6000 para 1200 amostras, as quais
continuavam a representar 60 segundos de observagdo das trajetorias do CP. Na
sequéncia, o sinal foi normalizado de forma a apresentar média nula e desvio padrdo
unitario (e.g., [KIR12; ROE06]). Entdo, a partir do sinal reamostrado e normalizado, a
entropia amostral foi calculada com o auxilio da toolbox PhysioNet [PHY11] para
MATLAB tomando os parametros M =2 e ['=0.15 [BOR10; CHE06; COSO0S;
KIR13].
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Entropia Multiescala

Neste estudo, assim como no trabalho de Duarte e Sternad [DUAOS], a entropia
multiescala do sinal do CP foi calculada para n=1,2,...,0max €OM Npar = 50
amostras (ou 0.5 s). Neste contexto ¢ importante lembrar que, conforme discutido
anteriormente na subsecdo 2.1.3.2, a literatura sugere a existéncia de pelo menos 10
amostras no sinal em estudo para garantir uma estimativa adequada da entropia amostral
[BOR10]. Sendo assim, como foi adotado M = 2 neste trabalho, sdo necessarias pelo
menos 102 = 100 amostras. Visto que o comprimento do sinal do CP é de N = 6000
amostras cada, o valor 1,,,, = 50 adotado neste estudo satisfaz o critério mencionado
pois, utilizado tal fator de escala, o sinal resultante apresentara N /1,4, = 120 amostras.
Por fim, a area sob a curva da entropia multiescala (EntME) foi calculada através da

implementagdo da equacao (2.21) sugerida por Costa et al. [COS07].

Expoente de Escala e Expoente de Hurst

Neste estudo, as propriedades fractais do sinal do CP foram avaliadas com o
auxilio das técnicas DFA e SWV previamente discutidas na subsec¢do 2.1.3.2, as quais
resultam respectivamente em um expoente de escala @ ¢ em um expoente de Hurst
estimado H. Para isso, foram implementadas todas as equagdes matematicas envolvidas
nestas técnicas, as quais encontram-se descritas na subse¢io 2.1.3.2. E importante
ressaltar que, antes da extra¢do dos expoentes em questdo, o sinal do CP em analise foi
reamostrado a 20Hz [KIR12; KIR13] visando reduzir suas colinearidades [RHE11].

No presente trabalho, os calculos das técnicas DFA e SWV foram realizados
dividindo o sinal do CP em janelas ndo sobrepostas de comprimento w com w =
Winins Wmin + 2, Win + 4, -, Winax, S€ndo wy,;, = 20 amostras (ou 1 segundo) € wy, g
= 200 amostras (ou 10 segundos) [KIR12; KIR13]. Em outras palavras, o sinal foi
dividido desde 60 até 06 janelas ndo sobrepostas de mesmo comprimento. No caso da
técnica DFA, a tendéncia linear dentro de cada uma das janelas ndo sobrepostas do sinal
foi estimada através de uma regressao linear [KIR13; ROEO06].

Ap0s os calculos supracitados, foram estimadas as relagdes F(w) versus w com
a DFA e S, versus w com a SWV. Finalmente, a inclinagdo de uma linearizagao destas
curvas em escala logaritmica foi utilizada para estimar os valores dos expoentes de

escala e de Hurst, respectivamente [CAN97; KIR12; ROE06].
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Recurrence Quantification Analysis

A estimacdo das medidas Taxa de Recorréncia (TRgrga), Determinismo
(DETRrqa) € Entropia (ENTrga) previamente discutidas na subsegdo 2.1.3.2 foi realizada
com o auxilio da toolbox CRP v5.17 desenvolvida e aprimorada por Marwan et al.
[MARO2a; MARO2b; MARO2c; MARO7]. Esta toolbox contém fungdes desenvolvidas
em MATLAB destinadas ao céalculo de graficos de recorréncia e também de diversas
métricas oriundas da técnica RQA a partir de séries temporais. Para o calculo dos
atributos supracitados, adotou-se um comprimento minimo l,,;, = 4 para a contagem
das diagonais do grafico de recorréncia [TAL13], sendo utilizada a norma Euclidiana

para as medi¢des de distancia [NEG13].

3.2.3. Avaliacao do Tempo de Execucéo das Rotinas

Assim como mencionado no capitulo 01, o principal objetivo deste trabalho
consiste em avaliar a relevancia de certos atributos posturograficos globais e estruturais
para diferenciar individuos saudaveis de pacientes pds-AVE com o auxilio de modelos
de classificagdo. Neste contexto, além da eficiéncia propriamente dita dos
classificadores perante um ou outro conjunto de atributos, levou-se em conta também o
tempo gasto com o célculo daqueles atributos por meio das rotinas computacionais
desenvolvidas nesta pesquisa. Isso porque o estudo do equilibrio ndo se limita apenas a
analises realizadas apo6s uma coleta de dados, circunstincia em que o pesquisador
normalmente dispde de tempo hébil para desenvolver andlises mais complexas e
elaboradas sobre os dados posturograficos. Na verdade, conforme discutido na subse¢do
2.2.5, alguns estudos na area de AM tém utilizado métodos de classificacdo para o
desenvolvimento de sistemas de detec¢ao de quedas em tempo real, cenério no qual o
tempo gasto com a extracao das métricas posturograficas € de relevancia crucial.

Sendo assim, durante a execugdo das rotinas de processamento global (ver
subse¢do 3.2.1) e de processamento estrutural (ver subsecdo 3.2.2), mensurou-se o
tempo médio de extracdo de cada uma das métricas posturograficas consideradas nesta
pesquisa. Além disso, mensurou-se também o tempo total de execugdo de cada uma das
rotinas supracitadas, ou seja, o tempo gasto com a extracdo de todos os atributos globais

e estruturais para todas as 114 instancias da base de dados em estudo.
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3.3. Avaliagdo da Natureza dos Dados Posturograficos

A literatura da area da posturografia ndo ¢ undnime quanto a natureza da
oscilagdo postural humana; isso porque, enquanto alguns estudos tém associado esta
oscilagdo a processos aleatorios (e.g., [DUAOOb; COL93]), os achados de alguns outros
trabalhos permitiram ndo somente distingui-la de processos estocasticos como também
associa-la a processos de comportamento caotico deterministico (e.g., [LADO09;
NEWO93]) (consultar [GHO10] para uma discussao mais detalhada acerca deste
impasse). Por este motivo, os trabalhos da area normalmente realizam investigacdes
sobre o comportamento dos dados posturograficos em estudo quanto a cadtico
deterministico ou estocastico.

Para o proposito supracitado, um procedimento amplamente utilizado na
literatura consiste em comparar estatisticamente um determinado APE calculado a partir
das séries originais do CP e de suas chamadas versoes surrogate [THE92] (e.g.,
[DONO7; GHO10; ROEO06]), as quais representam séries de comportamento
predominantemente estocastico que foram geradas a partir da manipula¢do de algumas
propriedades dos dados originais [THE92]. Isto porque, ao contrario dos APG, os APE
capturam a organizagdo temporal do sinal em estudo, estando aptos assim para
caracterizar o comportamento evolutivo daquele sinal. Portanto, a existéncia de
diferenga estatistica entre um determinado APE calculado para um conjunto de dados
originais e para um conjunto de dados surrogate sugere que os dois conjuntos nao
provém da mesma populagdo, ou seja, que os dados originais ndo sdao oriundos de um
processo estocastico tal como os dados surrogate [GHO10].

Na literatura da area da posturografia, duas técnicas em particular tém sido
utilizadas com maior frequéncia para a geracdo de séries surrogate, sendo elas: (i)
embaralhar temporalmente as amostras da série original [SCH89] (e.g., [DONO7;
ROEO06]), gerando assim uma série surrogate de amostras € (i) embaralhar as fases do
espectro da série original apds a transformada de Fourier [THE92] (e.g., [DONO7;
GHO10; ROEO06]), gerando assim uma série surrogate de fases. No primeiro caso, sao
preservadas as propriedades estatisticas da série original (e.g., média, variancia), mas a
correlagdo temporal do sinal ¢ completamente aniquilada ap6s o embaralhamento das
amostras [ROEO06]. Ja no segundo caso, o embaralhamento das fases do espectro nao

altera a distribui¢do de poténcias espectrais do sinal original de forma que
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autocorrelacdo entre as amostras ¢ preservada [GHO10; ROE06], porém, todas as outras
informacdes codificadas nas fases do espectro sao perdidas [GHO10].

Conforme mencionado na subsecdo 3.2.2, todos os APE considerados nesta
pesquisa foram calculados tanto para as séries originais do CP como também para suas
versoes surrogate de fases e surrogate de amostras. Entretanto, para a avaliacdo da
natureza do conjunto de dados original, foram consideradas apenas a dimensdao de
correlacdo, o maximo expoente de Lyapunov, a entropia amostral e o expoente de escala
[DONO7; GHO10; ROEO6]. Em outras palavras, com o intuito de evitar comparagdes
redundantes, foram desconsideradas nesta etapa a entropia multiescala — associada
com a entropia amostral ja considerada — bem como o expoente de Hurst, uma medida
associada ao ja incluso expoente de escala. Finalmente, por estarem relacionadas com o
grafico de recorréncia do sinal do CP ao invés do sinal original em si, as métricas de
recorréncia também foram desconsideradas nesta etapa do presente estudo.

Assim, apds avaliar a normalidade da distribuicdo das amostras, o teste nao-
paramétrico U de Mann-Whitney foi utilizado para comparar estatisticamente os valores
médios da dimensdo de correlagdo, do maximo expoente de Lyapunov, da entropia
amostral e do expoente de escala obtidos a partir das séries originais do CP e de suas
versoes surrogate de fases e surrogate de amostras. Estas comparacdes foram realizadas
separadamente nas dire¢des AP e ML para cada um dos grupos de sujeitos em estudo
(pos-AVE e saudavel). Em todos os casos, os valores médios dos pardmetros
supracitados foram calculados sobre as trés tarefas de equilibrio postural (OA, OF, E)

[DONO7; ROE06].

3.4. Analise Estatistica dos Atributos Posturograficos

Antes da utilizagdo dos modelos de classificacdo, foi realizada primeiramente
uma analise estatistica sobre todos os atributos posturograficos calculados neste estudo.
Conforme ja discutido na subsecdo 2.1.4, esta pratica ¢ amplamente empregada nos
estudos de avaliagdo do equilibrio com o propdsito de identificar a relevancia individual
de um determinado parametro para diferenciar os sistemas fisiologicos sob investigagao.
Assim, ap6s avaliar a normalidade da distribuicao das amostras, o teste nao-paramétrico
U de Mann-Whitney foi utilizado para comparar entre os grupos de sujeitos (saudavel e
p6s-AVE) o valor médio sobre as trés tarefas de equilibrio de cada um dos atributos

posturograficos utilizados nesta pesquisa, globais e estruturais. Estas comparagdes
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foram realizadas separadamente nas direcoes AP e ML para os atributos
unidimensionais (e.g., velocidade média, dimensao de correlacdo) e simultaneamente
nas duas diregdes para os atributos bidimensionais ou espaco-temporais (e.g.,

velocidade média total, area do CP).

3.5. Avaliacéo dos Métodos de Classificagao

3.5.1. Bases de Dados Secundarias

Primeiramente, ¢ importante lembrar que a base de dados posturograficos
utilizada neste trabalho é composta por 114 instncias no total (38 voluntarios X 3
tarefas posturais), sendo 57 delas provenientes da classe de individuos saudaveis e as
outras 57 oriundas da classe de pacientes p6s-AVE. Mais especificamente, cada uma
destas instancias consistem em duas séries temporais dos deslocamentos do CP — uma
na direcdo AP e outra na dire¢gdo ML — de um determinado individuo em uma
determinada tarefa de equilibrio (OA, OF ou E). Entdo, conforme explanado na
subse¢do 3.2, foram extraidos 46 atributos posturograficos numéricos a partir de cada
uma das instancias supracitadas, sendo 28 deles de avaliacdo global (APG) e os outros
18 de avaliagdo estrutural (APE) do balango postural. Além disso, a tarefa de equilibrio
da instancia também ¢ uma caracteristica util para a sua descricdo, sendo este um
atributo do tipo nominal. Portanto, cada uma das 114 instancias em estudo poderia ser
representada com até 47 atributos.

Conforme discutido no capitulo 01, o principal objetivo desta pesquisa consiste
em avaliar a relevancia de APG e de APE comuns na area da posturografia para, com o
auxilio de métodos de classificacdo, diferenciar individuos saudaveis de pacientes pos-
AVE. Para este proposito, foram confeccionadas trés bases de dados secundarias

distintas para posterior analise com os modelos de classificacdo (Figura 3.3), sendo elas:

(i) Base APG: composta pelas 114 instancias representadas por 29 atributos
cada, sendo eles a tarefa de equilibrio (atributo nominal) em conjunto com 28 APG

(atributos numéricos);
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(i1)) Base APE: composta pelas 114 instancias representadas por 19 atributos
cada, sendo eles a tarefa de equilibrio (atributo nominal) em conjunto com 18 APE

(atributos numéricos);

(i) Base APGE: composta pelas 114 instancias representadas por 47 atributos
cada, sendo eles a tarefa de equilibrio (atributo nominal) juntamente com 28 atributos
globais e com 18 atributos estruturais (atributos numéricos). Em outras palavras, esta

base representa uma composicao entre as duas bases anteriores.

E importante mencionar que, tendo em vista a utilizacdo de determinados
classificadores cujo paradigma leva em conta a distancia entre os atributos das
instdncias, todos os atributos numéricos das trés bases supracitadas foram

primeiramente normalizados para valores entre zero e um.

Base APG

Base APE

Instancia 1| APG, | APG, APGy |  Tarefa | APE, | APE, | ... | APEq ||
: | (OA/OF/E) |
Instdncia 2 | APG, | APG, | .. | APGy | Tarefa | APE, | APE, | .. | APEj |!
: | (OA/OF/E) !

Instincia | APG, | APG, APGys |  Tarefa | APE, | APE, | .. | APEs |
14 | | (OA/OF/E) :

Base APGE

Figura 3.3 - Representagdo da composi¢ao das bases APG, APE ¢ APGE em fun¢do da inclusdo de
determinados atributos posturograficos dentre todos os 47 disponiveis para cada uma das 114 instancias.
Fonte: o autor.
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3.5.2. Selecéo de Atributos

Na literatura de AM, diversos estudos t€m utilizado com sucesso a selecao de
atributos para aprimorar o processo de aprendizagem tendo em vista os mais variados
modelos de classificagdo nas mais diversas areas de aplicagdo (e.g., microarranjos de
DNA [BORO06; GARI11]). Ja foi demonstrada também a relevancia da reducao de
dimensionalidade em problemas de classificagdo do equilibrio postural [SAR13]. No
presente trabalho, visto que o objetivo principal diz respeito a avaliagdo média conjunta
de diferentes modelos de classificagdo, foi realizada uma selegdo de atributos baseada
na abordagem filter (vide subsecdo 2.2.4) sobre as bases APG, APE, ¢ APGE (ver
Figura 3.3), dando origem assim a trés novas bases: APG-selec, APE-selec ¢ APGE-
selec, respectivamente. Para isso, por meio do software WEKA [HALO09], foi utilizado
o algoritmo CFS com o auxilio da técnica best first search foward (vide subsegdo 2.2.4)
com critério de parada de cinco atributos que ndo elevam o mérito heuristico do
subconjunto selecionado [HAL99; GHA12].

Na sequéncia, para avaliar os efeitos da reducdo de dimensionalidade das bases
em estudo, 06 modelos populares de classificacdo foram treinados e avaliados sobre as
bases integrais (4PG, APE e APGE) e também sobre as bases selecionadas (4PG-selec,
APE-selec e APGE-selec). Como métrica de avaliagdo de desempenho dos modelos, foi
utilizada a acurécia ou taxa de acerto (ver subse¢do 2.2.3) uma vez que tanto as bases
integrais como também as selecionadas sdo balanceadas (i.e., possuem o mesmo
nimero de instancias para cada classe). Mais especificamente, para cada uma das bases
supracitadas, calculou-se a acurdcia média conjunta entre os seis modelos de
classificagdo considerados. Por fim, apds avaliar a normalidade da distribuicao das
amostras, o teste ndo-paramétrico U de Mann-Whitney foi utilizado para comparar a
acurdcia média conjunta dos modelos entre as bases APG«APG-selec, APE«<>APE-
selec ¢ APGE<APGE-selec. A Figura 3.4 ilustra todo o processo descrito neste
paragrafo, tomando como exemplo as bases APG e APG-selec.

Mais especificamente, para a realizagdo do procedimento supracitado, foram
utilizados os 06 modelos de classificacdo relacionados na Tabela 3.1, visando uma
avaliacdo mais abrangente dos classificadores, alguns modelos foram executados mais
de uma vez com determinadas modificagdes em seus parametros de configuragdo. No
caso da PG, por exemplo, o algoritmo GeneticProgramming [LEV08] foi executado

utilizando primeiramente um conjunto de fun¢des mais simples, envolvendo apenas as
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quatro operacdes aritméticas fundamentais. Na sequéncia, foram adicionadas fungdes

mais complexas ao conjunto, a saber, a raiz quadrada, a poténcia, o logaritmo na base

10 e as fungdes trigonométricas seno € cosseno.

Base APG

|
N |
Classificador 1 —Ip[ Acuracia média 1 ||
|
I J/
| |
|
. ) I
Classificador 2 —}[ Acuracia média2 ||
| )
|
|
|
|
|
|

I A
Classificador 6 _b[ Acuracia média 6

I J

|

Base APG-selec

|
e . . | .
I| Acuracia média 1 Classificador 1
| L |

|

' |

I .

|| Acuracia média 2 Classificador 2
| \ I

Classificador 6

Acuracia média 6

.

Acuracia média conjunta Acuréacia média conjunta
(Base APG) (Base APG-selec)

Comparacio estatistica

Figura 3.4 - Ilustra¢do do método empregado neste trabalho para a avaliagdo dos efeitos da selegdo de
atributos nas bases de dados em estudo, tomando como exemplo as bases APG ¢ APG-selec.

Fonte: o autor.

Tabela 3.1 - Relagdo dos algoritmos de classificagdo utilizados nesta pesquisa com os respectivos
parametros de configuracdo adotados. A ultima coluna atribui uma sigla para as diferentes configuragdes

de execugdo de cada algoritmo.

Modelo de Algoritmo no WEKA Configuracoes de execucio do algoritmo Sigla
classificaciao
1000 individuos, 100 gerac¢des, T={atributos, constantes
aleatorias}, F={+,-,* /}, demais pardmetros padrao PG,
Prggra@aqéo GeneticProgramming 1000 individuos, 100 gerag¢des, T={atributos, constantes
enctica aleatdrias}, F={+,-,*/, raiz, poténcia, log10, seno, PG,
cosseno}, demais pardmetros padrao
Arvore de J48 Todos os pardmetros padrao AD
Decisdo
Naive Bayes NaiveBayes Todos os parametros padrao NB
Kernel radial, custo = 1.0, demais pardmetros padrao SVM,
Kernel radial, custo = 10.0, demais pardmetros padrdo SVM,
SVM LibSYM Kernel sigmoidal, custo = 1.0, demais pardmetros padraio  SVM;
Kernel sigmoidal, custo = 10.0, demais pardmetros padrdo SVM,




74

Modelo de Algoritmo no WEKA Configuracdes de execu¢do do algoritmo Sigla
classificacio
Tempo de treinamento igual a 10 mil épocas, tamanho do
conjunto de validagdo igual a 5%, demais parametros MLP,
Multilayer MultilayerPerceptron padrdo
Perpectron Tempo de treinamento igual a 10 mil épocas, tamanho do
conjunto de validagdo igual a 10%, demais parametros MLP,
padrdo
k vizinhos mais IBk Parametro k=1, 3 e 5, demais parametros padrao. k-NN

proximos

Tendo em vista a quantidade de instancias disponivel nas bases em analise (114
no total, 57 de cada classe), todos os modelos de classificacdo relacionados na Tabela
3.1 foram treinados e testados com o auxilio da técnica leave-one-out dentro de 15
repeti¢des para cada base. Esta técnica € equivalente a validagdo cruzada (ver subsecao
2.2.3) quando se assume a quantidade de parti¢des (folds) como sendo o nimero total de

instancias da base.

3.5.3. Relevancia dos Atributos Posturogréaficos Globais e Estruturais

Apdés a obtengdo da acuricia média conjunta entre os classificadores
relacionados na Tabela 3.1 para as bases integrais e selecionadas, foi avaliada a
relevancia dos atributos posturograficos globais e estruturais considerados nesta
pesquisa durante o processo de identificacdo das populagdes em estudo através dos
métodos de classificagdo mencionados. Em outras palavras, dentre o uso isolado de
atributos globais, o uso isolado de atributos estruturais € o uso conjunto de atributos
globais e estruturais, avaliou-se qual destas trés situacdes permitiu distinguir com maior
precisdo os individuos saudéaveis dos pacientes pds-AVE (e vice-versa) com o auxilio
dos modelos populares de classificagdo considerados neste estudo. Para este propdsito,
apo6s avaliar a normalidade da distribuicdo das amostras, o teste ndo-paramétrico U de
Mann-Whitney foi utilizado para comparar a acuracia média conjunta dos
classificadores entre as trés bases integrais e, posteriormente, entre as trés bases

selecionadas, assim como ilustra a Figura 3.5.
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Acuracia média conjunta Acuracia média conjunta
(Base APG) (Base APG-selec)
/ /'y 7'y \
Acurécia média conjunta Acuracia média conjunta
(Base APE) (Base APE-selec)

\ v v /

Acuracia média conjunta Acuréacia média conjunta

(Base APGE) (Base APGE-selec)

Figura 3.5 - Ilustra¢do do método empregado neste trabalho para a avaliagdo da relevancia de atributos
posturograficos globais e estruturais durante a classificag@o de sujeitos saudaveis e de pacientes pos-
AVE. As setas representam a realizacdo de uma comparagdo estatistica entre as duas médias apontadas.

Fonte: o autor.
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Capitulo 4

Awvaliacao dos Resultados Experimentais

No presente capitulo, serdo primeiramente apresentados os resultados
provenientes de cada um dos experimentos realizados nesta pesquisa, 0s quais
encontram-se detalhadamente descritos no capitulo anterior. Na sequéncia, sera
realizada uma discussao acerca de tais resultados tendo por base a hipotese de pesquisa

inicialmente levantada pelo autor e também os achados de outros estudos correlatos.
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4.1. Resultados

4.1.1. Tempo Gasto na Extragéo de Atributos

Durante a etapa de extracdo dos atributos posturograficos considerados neste
estudo, constatou-se que as rotinas de processamento global e estrutural levaram
aproximadamente 1.33 segundos e 6235.80 segundos (ou 1.73 horas), respectivamente,
para realizar todos os célculos implementados tendo em vista todas as 114 instancias
disponiveis na base utilizada. A Tabela 4.1 mostra uma relagdo do tempo médio gasto
com a extragdo de cada atributo a partir das instdncias mencionadas. E importante
ressaltar que, durante o processamento dos dados, cada uma das rotinas supracitadas foi
executada sem outros processos de usuario em paralelo em um notebook com
processador 15 de 1.8GHz, 06 GB de memoria RAM e sistema operacional Windows 8.1
de 64 bits. De forma mais genérica (i.e., independentemente das configuragdes do
computador utilizado), os APG foram extraidos 4688.6 vezes mais rapido do que os
APE para os dados do CP. E importante salientar também que as 1.73 horas gastas pela
rotina de processamento estrutural referem-se apenas a andlise dos dados originais, ou
seja, ndo levam em conta a extragdo de APE a partir dos dados surrogate.

Tabela 4.1 - Relacao do tempo médio gasto durante a extracdo dos atributos posturograficos
considerados nesta pesquisa.

Categoria Tipo Atributo posturografico Tempo médio de Tempo médio total
extracfio por instincia por instincia

Dmed 0.24 + 0.89 ms

Drms 0.18+0.18 ms

DP 0.43+0.16 ms

Ades 0.16 = 0.66 ms

Unidimensional Vimed 0.11 = 0.03 ms

DP Vmed 0.36 £0.10 ms

Global Vp 0.08+ 031 ms 11.68 +5.29 ms

Vrms 0.15+0.05 ms

Fmed, F50F80€F95* 8.83+2.13 ms

VmedT 0.23 +£0.43 ms

Bidimensional SP 0.43+0.10 ms

DOT 0.14+0.16 ms

Area 0.34 £ 0.08 ms

D¢ 4482+ 1.27s

Amax 1.52+0.05s

EntAm 0.07+0.01 s

Estrutural ~ Unidimensional EntME 298+0.03s 5470 £ 1.55 s

a 1.62+0.04 s

H 1.64+0.03s

TRros DETgos€ ENTros* 2.04+0.13s

* Parametros extraidos de forma conjunta através de uma mesma fungdo computacional.
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4.1.2. Dados Originais versus Dados Surrogate

A Figura 4.2 mostra uma comparagdo entre os valores médios da dimensdo de
correlagdo (D.), do maximo expoente de Lyapunov (4,,,.), da entropia amostral
(EntAm) e do expoente de escala (a) sobre as trés tarefas de equilibrio (OA, OF, E)
calculados separadamente para os dois grupos de sujeitos (po6s-AVE e saudavel) nas
direcdes AP e ML a partir das séries originais do CP e também de suas versdes
surrogate de fases e surrogate de amostras. Na realidade, para as séries surrogate de
amostras, nao foi possivel estimar o valor médio dos parametros D, € A,,,4,; 1SS0 porque
a relacdo D; versus m, m = 1, 2, ..., 15 de nenhuma daquelas séries foi capaz de
satisfazer o critério de Takens utilizado neste estudo, ou seja, ndo foi possivel
determinar um valor de m para a reconstrucao do atrator de nenhuma daquelas séries no
espaco de fases (Figura 4.1). Como pode ser visto na Figura 4.2, com excecdo do
pardmetro a para as séries originais e surrogate de fases (Figura 4.2, canto inferior
direito), todas as outras métricas posturograficas calculadas para os dados originais,
surrogate de fases e surrogate de amostras exibiram diferenca estatisticamente

significante (p < 0.05) entre si.

Dc versus m
8 4 L L

critério de Takens D

Dc
N
7

O o r r In
0 5 10 15

m

Figura 4.1 - Curva D versus m, m =1, 2, ..., 15 (linha —o— preta) para uma série do CP na direcdo AP
de um individuo p6s-AVE na condigdo OA. A linha cinza pontilhada representa o critério de Takens
utilizado para a escolha das dimensdes m e D, do sistema.

Fonte: o autor.
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Figura 4.2 - Comparagdo entre os valores médios dos parametros D (canto superior esquerdo), A,
(canto superior diereito), EntAm (canto inferior esquerdo) e a (canto inferior direito) calculados para as
séries originais do CP (barras em branco) e para suas versdes surrogate de fases (barras em preto) e
surrogate de amostras (barras em cinza). As cruzes indicam diferenga estatisticamente significante (p <
0.05) entre um determinado pardmetro calculado para um determinado tipo de sériec € 0 mesmo parametro

calculado para os outros tipos de séries em uma dada coordenada do CP.
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4.1.3. Analise Estatistica dos Atributos Posturograficos

Na comparacdo dos APG de dominio temporal entre individuos saudaveis e
pacientes p6s-AVE (Figura 4.3), foi observada diferenca estatisticamente significante
apenas para os parametros referentes a velocidade dos deslocamentos do CP (Figura 4.3,
coluna da direita) tanto na diregdo AP (p < 0.001) como também na direcdo ML (p <
0.05), sendo eles a velocidade média (Vmed), o desvio padrao da velocidade média

(DP_Vmed), a velocidade de pico (Vp) e a velocidade RMS (Vrms).
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Figura 4.3 - Comparagao entre os valores médios dos APG de dominio temporal obtidos para os
individuos saudaveis (barras em branco) e pds-AVE (barras em cinza). As barras de erro representam o
desvio padrdo sobre os valores médios. As estrelas e as cruzes posicionadas em uma determinada
coordenada indicam diferenca estatistica com nivel p de significancia < 0.001 e < 0.05 respectivamente
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Em relacio aos APG de dominio espago-temporal, foi observada diferenca
estatisticamente significante (p < 0.001) entre os grupos de sujeitos apenas na
comparagdo entre a velocidade média total (VmedT) (Figura 4.4, canto superior

esquerdo) e entre o Sway Path (SP) (Figura 4.4, canto superior direito).
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Figura 4.4 - Comparacdo entre os valores médios dos APG de dominio espago-temporal obtidos para os
individuos saudaveis (barras em branco) e para os pacientes pds-AVE (barras em cinza). As barras de erro
representam o desvio padrdo sobre os valores médios. As estrelas indicam diferenga estatistica com nivel

p de significancia < 0.001.

A Figura 4.5 mostra uma comparagdo entre os valores médios sobre as trés
tarefas de equilibrio dos APG de dominio espectral calculados para individuos
saudaveis e pos-AVE nas coordenadas AP e ML de deslocamento do CP. Neste cenario,
foi constatada diferenca estatisticamente significante tanto na direcdo AP (p < 0.001)
como também na direcdo ML (p < 0.05) para todos os atributos em questao, sendo eles
a frequéncia espectral média (Fmed) e as frequéncias de concentracdo de 50% (F'sp), de

80% (Fsp) e de 95% (Fys5) da poténcia espectral total.
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Figura 4.5 - Comparagdo entre os valores médios dos APG de dominio espectral calculados para os
individuos saudaveis (barras em branco) e para os pacientes pos-AVE (barras em cinza). As barras de erro
representam o desvio padrdo sobre os valores médios. As estrelas e as cruzes posicionadas em uma
determinada coordenada indicam diferenca estatistica com nivel p de significancia < 0.001 e < 0.05
respectivamente.

Em relagdo aos atributos posturograficos estruturais, a Figura 4.6 exibe uma
comparagdo entre os valores médios sobre as trés tarefas de equilibrio da dimensao de
correlacdo (D), do maximo expoente de Lyapunov (4,,,,), da entropia amostral
(EntAm), da entropia multiescala (EntME), dos expoentes de escala («) e de Hurst (H),
da taxa de recorréncia (7Rgg4), do determinismo (DETrp,) €, finalmente, da entropia de
recorréncia (ENTrp4) calculados para os grupos de individuos saudaveis e pos-AVE nas
diregdes AP e ML. E possivel perceber que apenas o pardmetro A,,,, nio apresentou
diferenca estatistica em nenhuma das coordenadas do CP, enquanto que o parametro «
diferiu significativamente (p < 0.001) apenas na coordenada AP. Todos os demais
parametros exibiram diferencga estatistica tanto na coordenada AP (p < 0.001) como

também na ML (p < 0.05).
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Figura 4.6 - Comparagdo entre os valores médios dos APE calculados para os individuos saudaveis
(barras em branco) e para os pacientes pos-AVE (barras em cinza). As barras de erro representam o
desvio padrdo sobre os valores médios. As estrelas e as cruzes posicionadas em uma determinada
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coordenada indicam diferenca estatistica com nivel p de significancia < 0.001 e < 0.05 respectivamente.
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4.1.4. Desempenho da Selecédo de Atributos

Durante o procedimento de reducdo de dimensionalidade das bases preparadas
para as analises com os modelos de classificacdo, foram selecionados 07 atributos da
base APG, 07 atributos da base APE e 11 atributos da base APGE (Tabela 4.2), os quais

deram origem as novas bases APG-selec, APE-selec e APGE-selec, respectivamente.

Tabela 4.2 - Relacdo dos atributos selecionados a partir das bases de dados APG, APE e APGE.

Base original  Atributos selecionados  Coordenada
Vmed AP
DP Vmed AP
Fmed AP
APG Fs, AP
Fy AP
Fys AP
Fys ML
D, AP
D, ML
EntAm AP
APE a AP
H AP
TR ROA AP
ENTro4 AP
DP Vmed AP
Vp AP
F 80 AP
Fys ML
D. AP
APGE D ML
EntAm AP
a AP
H AP
TRro4 AP
ENTroy AP

Através da comparagdo estatistica entre o desempenho dos classificadores para
as bases de dados integrais e suas respectivas versdes reduzidas (Figura 4.7), constatou-
se que a redugdo de dimensionalidade proporcionou um aumento significativo (p <
0.001) no desempenho conjunto dos modelos preditivos para as bases APE ¢ APGE,
elevando a taxa média de acerto de 65.7% para 68.8% no primeiro caso (Figura 4.7,
painel central) e de 67.4% para 69.0% no segundo caso (Figura 4.7, painel da direita).
Entretanto, o efeito contrario foi observado para a base APG onde, apds a selecdo de
atributos, a acuracia média conjunta dos modelos foi significativamente (p < 0.05)

reduzida de 66.8% para 65.5% (Figura 4.7, painel da esquerda).
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Acuricia Média Conjunta dos Classificadores
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Figura 4.7 - Comparacao entre as acuracias médias conjuntas dos classificadores para as versdes integral
e reduzida das bases APG (painel da esquerda), APE (painel central) e APGE (painel da direita). As barras
de erro representam o intervalo de confianga de 95% sobre os valores médios. As estrelas e as cruzes
indicam diferenga estatistica com nivel p de significancia < 0.001 e < 0.05 respectivamente.

4.1.5. Desempenho dos Modelos de Classificacdo

Tendo em vista as bases integrais preparadas neste estudo para as analises com
os modelos de classificacdo (vide subsecdo 3.5.1), a base APE rendeu a menor (p <
0.05) taxa de acerto média conjunta entre os classificadores, 65.7%, ao passo que as
bases APG ¢ APGE resultaram acuracias médias conjuntas estatisticamente equivalentes
(p = 0.218) i1guais a 66.8% e 67.4%, respectivamente (Figura 4.8, painel da esquerda).
J& para as bases de dados reduzidas (Figura 4.8, painel da direita), a menor (p < 0.001)
taxa de acerto média conjunta foi obtida para a base 4APG-selec, 65.5%, enquanto que as
bases APE-selec ¢ APGE-selec renderam acuracias médias conjuntas estatisticamente

equivalentes (p = 0.705) iguais a 68.8% e 69.0%, respectivamente.

Acuracia Média Conjunta dos Classificadores
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Figura 4.8 - Comparacdo entre as acuracias médias conjuntas dos classificadores para as bases de dados
integrais (painel da esquerda) e reduzidas (painel da direita). As barras de erro representam o intervalo de
confianga de 95% sobre os valores médios. As estrelas e as cruzes indicam diferenga estatistica com nivel

p de significancia < 0.001 e < 0.05 respectivamente.
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Na Tabela 4.3, sdo exibidas as acuracias individuais de cada um dos modelos de
classificagdo considerados nesta pesquisa (vide Tabela 3.1) resultantes dos conjuntos de
atributos posturograficos integrais (APG, APE ¢ APGE) e selecionadas (4PG-, APE- ¢
APGE-selec).

Tabela 4.3 - Relacdo das acuracias individuais dos classificadores utilizados neste estudo para os
diferentes conjuntos de atributos posturograficos.

Acuracia Individual dos Classificadores (%)

Base PG, PG, AD NB SVM; SVM, SVM; SVM, MLP; MLP, 1-NN 3-NN 5-NN
APG 642 633 561 675 675 73,7 64,0 70,2 67,9 678 684 675 70,2
APE 640 663 702 711 702 64,0 70,2 65,8 62,5 652 640 614 596
APGE 649 650 66,7 728 66,7 70,2 67,5 75,4 65,3 673 649 632 658
APG-selec 656 66,8 658 69,3 675 67,5 70,2 66,7 61,6 644 535 649 675
APE-selec 67,0 672 658 693 711 66,7 719 68,4 66,0 684 702 702 728
APGE-selec 67,0 681 649 73,7 737 65,8 72,8 69,3 64,4 67,7 684 702 711
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4.2. Discussao

4.2.1. Esforco Requerido Durante a Extracdo dos Atributos

Ao invés de investigar melhorias em determinados métodos de classificagdo ou
qualquer outra tarefa focada no aprimoramento de algoritmos de aprendizagem
supervisionada, o principal viés desta pesquisa residiu no pré-processamento da base de
dados posturograficos coletada originalmente por Silva [SIL12], mais especificamente,
na extracdo de 25 varidveis posturograficas (16 de avaliagdo global e 09 de avaliagao
estrutural) comuns no campo da avaliacdo do equilibrio a partir de cada uma das 228
séries temporais do CP disponiveis na base supracitada. Neste contexto, estimou-se o
"esforco computacional" para a extracao de tais atributos através do tempo de execucao
das rotinas implementadas neste estudo.

Como pode ser vislumbrado na Tabela 4.1, enquanto eram necessarios em média
54.7 s para a extracdo dos APE a partir de uma determinada instancia, os APG foram
calculados (na média) em apenas 11.7 ms para a mesma instancia. Em outras palavras,
os atributos globais considerados nesta pesquisa foram extraidos em média 4688.6
vezes mais rapidamente do que os atributos estruturais. Esta situagdo ja era esperada
uma vez que os métodos implementados na rotina de processamento global sdo
consideravelmente mais simples, envolvendo apenas equagdes matematicas
deterministicas (ver subsecdo 2.1.3.1). Em contrapartida, na rotina de processamento
estrutural, foram implementados diversos métodos ndo-lineares e estatisticos, os quais
necessitavam ser executados diversas vezes para estimacao de um valor médio. No caso
da dimensdo de correlagdo, por exemplo, aquele pardmetro foi estimado dentro de 15
repeticdes para cada reconstrugdo do atrator em um espago de fases m- dimensional
fazendom =1, 2, ..., 15. Além disso, para cada repeticdo, a soma de correlagdo — que ¢
uma funcdo computacionalmente custosa — foi calculada para 200 raios de busca
distintos. E importante ressaltar que os tempos indicados na Tabela 4.1 para a extra¢io
do Anqx € das métricas de recorréncia sdo relativamente baixos pois, para aqueles
calculos, aproveitou-se os valores do atraso temporal (7) e da dimensdo de imersao (m)
obtidos durante a estimag¢do da D.

Além de um maior esfor¢o computacional, o célculo dos atributos de avaliagao

estrutural do equilibrio exigiu também um maior esfor¢o intelectual pois, para este
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proposito, fez-se necessario um estudo aprofundado sobre a teoria dos sistemas
dinamicos caoticos deterministicos. Além disso, enquanto os APG estdo relacionados a
uma uUnica propriedade dos mecanismos de controle motor, a estabilidade, os APE
descrevem uma série de outras propriedades daqueles mecanismos cujo entendimento ¢
razoavelmente mais complexo, existindo inclusive divergéncias na literatura sobre a
interpretagdo de alguns parametros desta categoria no contexto do equilibrio (por
exemplo, consultar [KIR13] para divergéncias sobre a interpretacio da entropia
amostral). Outro fator de complexidade em relacdo aos APE ¢ a avaliacao da natureza
dos dados posturograficos, a qual sera discutida na proxima subse¢do. Esta avaliacdo ¢
necessaria pois as métricas estruturais dependentes da reconstru¢do de um atrator — D,
Amax € métricas de recorréncia — podem fornecer informagdes incoerentes caso 0s
dados em estudo apresentem natureza predominantemente estocastica. Ja no caso dos
atributos globais, apenas o "tamanho" (ou amplitude) das trajetorias do CP sao levadas

em conta, sendo o comportamento da sua ocorréncia temporal, portanto, irrelevante.

4.2.2. Natureza dos Dados Posturograficos

Durante a extracdo dos APE a partir dos dados originais do CP ¢ suas versoes
surrogate, ndo foi possivel determinar uma dimensao de imersdo m apropriada para a
reconstru¢do do atrator de nenhuma das séries surrogate de amostras. Em outras
palavras, a relagdo D, versus m daquelas séries ndo satisfez o critério de Takens
(m = 2D; + 1) para nenhum m = 1, 2, ..., 15 (ver Figura 4.1), o que tornou
impraticavel a estima¢do de qualquer métrica dependente da reconstrucao do atrator, tal
como a propria dimensdo de correlacdo e também o maximo expoente de Lyapunov.
Esta mesma situacdo ja foi relatada por estudos similares (e.g., [DONO7; ROE06]) pois,
como esperado, a dimensdo do atrator (D) de um sistema aleatério — que € o caso de
uma série surrogate — nunca se estabiliza no espago de fases, independentemente do
numero de eixos (m) utilizado para representa-lo.

Por outro lado, a Figura 4.2 mostra que foi possivel estimar tanto D, como A4,
para as séries surrogate de fases, ou seja, foi possivel determinar o valor de m para a
reconstrugdo do atrator de todas aquelas séries. Esta situacao pode parecer contraditéria
em um primeiro momento pois, assim como as séries surrogate de amostras, os dados

surrogate de fases também possuem uma natureza predominantemente estocdstica
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[DOYO0S5; GHO10]. Por isso, ¢ importante lembrar que a reconstru¢ao do atrator pelo
método das coordenadas defasadas depende exclusivamente da correlagdo temporal do
sinal em estudo (ver subsegdo 2.1.3.2), a qual ¢ inexistente em uma série surrogate de
amostras. Entretanto, a série surrogate de fases preserva a autocorrelacdo dos dados
originais [ROE06] de forma que, mesmo ndo convergindo para um valor de saturagao,
sua relagdo D, versus m € capaz de satisfazer o critério de Takens [TAKS81] adotado
neste estudo. Ainda assim, em concordancia com outros estudos correlatos (e.g.,
[CAMO7; DONO7; DOYO05; ROE06]), os valores médios dos parametros D. € A,y
para as séries surrogate de fases foram estatisticamente (p < 0.05) superiores aqueles
oriundos dos dados originais (Figura 4.2, painéis superiores), tanto para os individuos
saudaveis como também para os pacientes poés-AVE em ambas as dire¢cdes AP e ML,
sugerindo assim a presenca de componentes predominantemente deterministicas nos
sinais originais do CP.

Em relagdo a entropia amostral e ao expoente de escala para os dados originais e
surrogate (Figura 4.2, painéis inferiores), os resultados deste trabalho também vao de
encontro com a literatura correlata (e.g., [DONO07; DOY05; ROE06]) e apenas reforcam
a conclusdo de que os sinais do CP em estudo possuem natureza predominantemente
deterministica. No caso da entropia amostral (Figura 4.2, canto inferior esquerdo),
foram observados valores médios estatisticamente (p < 0.05) superiores para as séries
surrogate de fases e surrogate de amostras em todos os casos, ou seja, aqueles dados
exibiram um grau de regularidade significativamente menor do que os dados originais
para as duas populagdes nas coordenadas AP e ML de deslocamento do CP.

Com relacdo ao expoente de escala (Figura 4.2, canto inferior direito) percebe-se
que, para individuos saudaveis e pds-AVE nas direcoes AP e ML, o valor médio de a
decaiu significativamente (p < 0.05) para 0.5 — valor associado a sistemas estocasticos
— apoOs o embaralhamento temporal dos dados originais (i.e., para as séries surrogate
de amostras), mas permaneceu estatisticamente (p > 0.05) inalterado quando
embaralhou-se apenas as fases do espectro de Fourier daqueles dados e preservou-se a
sua correlacdo temporal (i.e., para as séries surrogate de fases). Esta situag¢do evidencia
a presenca de fortes correlagdes temporais nos dados originais do CP e, ao mesmo
tempo, sugere a existéncia de estruturas dindmicas deterministicas naqueles dados

[ROE06].
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4.2.3. Avaliacdo Tradicional da Relevancia dos Atributos Posturogréaficos

Neste trabalho, antes da utilizacdo dos métodos de classificagdo, foi realizada
primeiramente uma avaliagdo estatistica tradicional com o intuito de investigar a
relevancia individual de cada um dos atributos posturograficos considerados nesta
pesquisa para diferenciar os grupos de sujeitos em estudo, procedimento este

amplamente utilizado pelos trabalhos da area da posturografia.

Atributos Posturograficos Globais

Como pode ser vislumbrado na Figura 4.3, dentre todos os 08 APG de dominio
temporal, nenhum dos 04 parametros relacionados com os deslocamentos do CP
propriamente ditos foi capaz de diferenciar estatisticamente (p < 0.05) os grupos de
sujeitos saudaveis e pds-AVE. No entanto, todas as outras 04 métricas associadas a
velocidade dos deslocamentos do CP permitiram tal diferenciacdo (Figura 4.3, coluna
da direita). De maneira similar, destacaram-se também todos os 04 atributos globais de
dominio espectral escolhidos neste trabalho, os quais permitiram diferenciar com
significancia estatistica (p < 0.05) as populacdes em estudo (Figura 4.5). J& em relagao
aos APG de dominio espaco-temporal, somente 02 dentre os 04 parametros
considerados foram tteis para a tarefa em discussdo (Figura 4.4, painéis superiores).

De maneira geral, sendo ou ndo sendo possivel a distingdo com significancia
estatistica (p < 0.05) entre as populacdes, todos os APG deste estudo exibiram valores
médios inferiores para o grupo dos sujeitos saudaveis em relagdo ao grupo dos pacientes
pos-AVE em ambas as diregoes AP e ML (ver Figura 4.3, Figura 4.4 e Figura 4.5),
coincidindo assim com os achados de outros estudos similares (e.g., [GHO10; HANOS;
SIL12]). Tais resultados ja eram esperados visto que, conforme mencionado na
subsecdo 2.1.3.1, a avaliacdo global das trajetorias do CP remete a variabilidade
postural do sujeito durante a manutencdo do equilibrio e, neste contexto, sabe-se que
sistemas fisioldgicos saudaveis produzem menor variabilidade do que aqueles com
algum tipo de comprometimento (e.g., estado de satide debilitado, idade avangada).

Por fim, ¢ importante destacar também que, em todos os casos nos quais foi

possivel diferenciar estatisticamente as populagdes através dos APG unidimensionais

(i.e., os temporais e os espectrais), esta distingdo aconteceu com maior significancia
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para a coordenada AP (p < 0.001) do que para a coordenada ML (p < 0.05) de
deslocamento do CP (ver Figura 4.3 e Figura 4.5). Em outras palavras, os perfis de
variabilidade postural na dire¢do AP foram mais relevantes para distinguir as estratégias
de equilibrio adotadas pelas populacdes em estudo. Em um trabalho recente, foram
relatadas evidéncias de que a variabilidade do CP na dire¢do AP ¢ mais discriminante
quando sao manipuladas as condigdes visuais durante o controle do equilibrio, ao passo
que a variabilidade na coordenada ML torna-se mais relevante quando sao alteradas as
caracteristicas da superficie de contato dos pés com a plataforma de forca [GANI13].
Dessa forma, visto que a base de dados em estudo ¢ composta por duas tarefas de
equilibrio com manipulagdo visual (condi¢des OA e OF) e por apenas uma unica tarefa
de manipulagdo da superficie de equilibrio (condi¢do E), os resultados deste trabalho

coincidem com os achados do estudo supracitado.

Atributos Posturograficos Estruturais

Em relacdo aos 09 APE considerados neste trabalho, o maximo expoente de
Lyapunov (A,,4,) (Figura 4.6, canto superior direito) foi o tnico pardmetro incapaz de
diferenciar os grupos de sujeitos em pelo menos uma dire¢do de deslocamento do CP
adotando-se um nivel de significAncia minimo de 5% durante as comparagdes
estatisticas. Entretanto, no estudo similar de Roerdink et al. [ROE06], os autores
conseguiram diferenciar individuos sauddveis de pacientes pds-AVE com o auxilio
desta métrica em ambas as diregdes AP e ML adotando também um nivel de
significancia de 5% nas avaliagdes estatisticas. A disparidade entre os resultados deste
trabalho e os achados de Roerdink et al. [ROE06] pode estar relacionada com certas
caracteristicas particulares das amostras avaliadas em cada estudo, ou também com o
algoritmo utilizado para o calculo do maximo expoente de Lyapunov. Neste trabalho, tal
parametro foi estimado através da analise em escala logaritmica do erro de previsao
(consultar subsecdo 2.1.3.2 para mais detalhes) enquanto que, no estudo de Roerdink et
al. [ROEO06], a estimagdo foi realizada com o auxilio do método proposto por Rosentein
et al. [ROS93]. Diante do exposto, trabalhos futuros sao necessarios para investigar com
maior precisdo os fatores que acarretaram a discrepancia entre os achados deste estudo e

os resultados da literatura.
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Em relagdo ao expoente de escala (a), tal pardmetro foi capaz de diferenciar
estatisticamente (p < 0.05) as populagdes apenas na coordenada AP do CP (Figura 4.6,
terceiro painel da primeira coluna). Mais especificamente, o valor médio de a para os
pacientes pos-AVE na coordenada AP situou-se entre 0.5 e 1.0, diferindo
significativamente daquele valor médio entre 1.0 e 1.5 observado para os individuos
saudaveis. Outro estudo na literatura obteve estes mesmos resultados durante a
avaliacdo do equilibrio em individuos jovens e idosos [DUAOS]. Neste cenario, ¢
importante lembrar que o expoente de escala descreve a "aspereza" de uma série
temporal, sendo que quanto maior o valor de a, mais "suave" ¢ a aparéncia da evolugao
temporal da série (i.e., exibe transigdes menos abruptas) [DONO7; PEN95]. Assim,
como pode ser visto na Figura 2.14, os achados supracitados sugerem que o balango
postural produzido tanto por sistemas fisiolégicos saudaveis como também por sistemas
comprometidos pelo AVE ou pela idade avancada se distinguem de ruido do tipo 7/f,
assemelhando-se a outros tipos de processos. A oscilagdo corporal dos sujeitos
saudaveis assemelhou-se mais a um ruido Browniano (a = 1.5), que € um processo com
transicdes mais suaves ao longo do tempo e que possui apenas correlagdes locais
[DUAO8; KIR13]. Ja os pacientes pos-AVE deste estudo, assim como os individuos
idosos do estudo de Duarte e Sternad [DUAOS], produziram oscilagdes posturais mais
semelhantes ao ruido branco (a = 0.5), cuja evolucao temporal exibe transigdes menos
"suaves" ao longo do tempo devido a sua natureza completamente imprevisivel.

Com excec¢do do maximo expoente de Lyapunov e do expoente de escala, todos
os outros 07 APE foram capazes de diferenciar estatisticamente os dois grupos de
sujeitos em ambas as direcdes AP (p < 0.001) e ML (p < 0.05) de deslocamento do CP
(Figura 4.6). No caso da dimensao de correlagdo (Figura 4.6, canto superior esquerdo),
foram observados valores médios de D, significativamente maiores para os pacientes
p6s-AVE. Estes resultados coincidem com os achados de Roerdink et al. [ROE06],
sendo que aqueles autores também avaliaram o controle postural em individuos
saudaveis e p6s-AVE mediante 03 tarefas distintas de equilibrio, sendo elas: sobre uma
plataforma de forca com os olhos abertos, com os olhos fechados, e com os olhos
abertos realizando uma segunda tarefa cognitiva. Em contrapartida, apos avaliar o
controle do equilibrio nas mesmas populagdes em questdo somente através da condig¢ao
experimental "sobre uma plataforma de for¢a com os olhos abertos", Ghomashchi et al.

[GHO10] encontraram resultados divergentes, ou seja, obtiveram uma D, média
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estatisticamente (p = 0.000) superior para os individuos saudaveis, tanto na dire¢do AP
como também na ML. Uma possivel interpretacdo para estes achados seria que, para
lidar com tarefas motoras mais simples e que fornecem menores riscos de queda (e.g.,
permanecer sobre superficies regulares sem sofrer privagdes sensoriais), o maior
numero de graus de liberdade ativos — descritos pela D — observado por Ghomashchi
et al. [GHO10] para os individuos saudaveis reflete a maior "eficiéncia" do SCP daquela
populacdo frente aos pacientes doentes. No entanto, quando a tarefa motora torna-se
mais complexa, os pacientes pds-AVE passam a recrutar processos de controle
adicionais (i.e., mais graus de liberdade ativos) visando compensar as deficiéncias de
seus mecanismos de controle postural. Por fim, ¢ importante salientar que, tanto nesta
pesquisa como também nos estudos de Roerdink et al. [ROE06] e de Ghomashchi et al.
[GHO10] que envolveram as mesmas populacdes, o pardmetro D, mostrou-se um bom
descritor do equilibrio em ambas as diregoes AP e ML.

Em relagdo a entropia amostral (Figura 4.6, segundo painel da primeira coluna),
as trajetorias do CP dos pacientes pds-AVE produziram uma EntAm média
estatisticamente superior em comparagdo com o grupo dos sujeitos saudaveis nas
diregdes AP (p < 0.001) e ML (p < 0.05). Dessa forma, dentre as duas populagdes
avaliadas neste trabalho, observou-se um menor grau de regularidade (ou
previsibilidade) para os perfis de balanco postural produzidos pelos pacientes p6s-AVE.
No estudo similar de Roerdink et al. [ROE06], aqueles autores também observaram
menor regularidade nas trajetérias do CP de um grupo de pacientes po6s-AVE em
comparac¢ao com individuos saudéaveis na direcdo AP, mas o oposto foi relatado para a
coordenada ML. Além disso, no trabalho de Duarte e Sternad [DUAOS] envolvendo
sujeitos jovens e idosos, os maiores valores de entropia nas dire¢des AP e ML também
foram associados aos individuos com mecanismos de controle postural mais debilitados:
os 1dosos. Por outro lado, o estudo de Donker et al. [DONO8] constatou menor
regularidade (i.e., maior entropia amostral) no balango postural de criancas saudaveis
em comparac¢do com criancgas acometidas por paralisia cerebral. Por fim, Madaleine et
al. [MAD11] ndo conseguiram diferenciar sujeitos saudaveis de individuos com traumas
na coluna cervical através da EntAm. Todos estes relatos sobre a entropia amostral
sugerem que pode ndao haver um padrdo de regularidade nas trajetéorias do CP
produzidas por sistemas fisiologicos com diferentes tipos de comprometimento em

comparagdo com sistemas saudaveis, como por exemplo: "individuos com algum tipo de
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acometimento produzem um balango postural mais/menos regular do que sujeitos
saudaveis".

No caso da entropia multiescala, observou-se um valor médio estatisticamente
superior daquele parametro para os pacientes pos-AVE em comparagdo com os
individuos saudaveis em ambas as direcoes AP (p < 0.001) e ML (p < 0.05) de
deslocamento do CP (Figura 4.6, segundo painel da segunda coluna). Em um estudo
similar de avaliacdo do equilibrio, Duarte e Sternad [DUAOS] também obtiveram
valores estatisticamente (p < 0.05) superiores de EntME para individuos idosos quando
comparados a sujeitos jovens saudaveis. Tais resultados sugerem que os mecanismos
biologicos de controle postural de pessoas comprometidas tanto pela idade avangada
como também pelo AVE possuem maior grau de complexidade do que os mecanismos
de pessoas jovens e/ou saudaveis.

Através do expoente H de Hurst (Figura 4.6, terceiro painel da segunda coluna),
constatou-se um comportamento de antipersisténcia (0 < H < 0.5) no balango postural
das duas populagdes em estudo, ou seja, os deslocamentos do CP dos individuos
saudaveis e p6s-AVE exibiram correlagdes negativas em ambas as direcdes AP e ML.
Além disso, em concordancia com os resultados do expoente de escala, os perfis de
oscilagao corporal produzidos pelos individuos saudaveis se assemelharam mais a um
ruido Browniano (H = 0.5), o qual apresenta correlagdes locais e transi¢des mais
"suaves" ao longo do tempo [DUAO08], ao passo que a oscilagdo postural dos pacientes
p6s-AVE assemelhou-se mais a um ruido branco (H = 0), ou seja, a um processo de
natureza completamente aleatéria e com transicdes temporais mais abruptas. Tais
achados sdo condizentes também com os resultados da D, e da EntAm alcangados neste
trabalho. Isso porque, em comparacdo com os individuos saudaveis, os pacientes pos-
AVE recrutaram processos de controle adicionais (i.e., maior D) durante as tarefas de
manuten¢do do equilibrio, produzindo assim perfis de balango postural com mais alto
grau de irregularidade (i.e., maior EntAm) e que se assemelham mais a um processo
com dinamica aleatoria (H proximo de zero, a proximo de 0.5), apresentando assim
transicdes mais abruptas ao longo da evolug¢dao temporal (i.e., maior "aspereza"). Um
outro estudo de avaliacdo do equilibrio também constatou valores estatisticamente (p <
0.05) inferiores de H para um grupo de pacientes pds-AVE em compara¢ao com outro
grupo de sujeitos saudaveis, entretanto, apenas na coordenada AP [ROEO06].

Complementarmente, no estudo de Kirchner et al. [KIR12], os autores observaram
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valores estatisticamente (p < 0.05) inferiores de H para o balanco postural produzido em
uma tarefa mais complexa de equilibrio em comparagao com outra tarefa mais simples,
ambas realizadas por um grupo de adultos saudaveis. Portanto, tais achados sugerem
que, quanto piores as condi¢cdes de manutencao do equilibrio — seja em relagdo ao
estado de saide ou as condi¢des sensoriais da tarefa —, maior a "aspereza" e
irregularidade das trajetorias do CP ao longo do tempo.

Em relagdo as medidas de recorréncia consideradas neste trabalho (Figura 4.6,
trés ultimos painéis), observou-se valores médios estatisticamente inferiores dos
parametros TRrga, DETroa € ENTroa para os pacientes poés-AVE em ambas as
direcdes AP (p < 0.001) e ML (p < 0.05). Portanto, em termos de estruturas
deterministicas dos graficos de recorréncia produzidos a partir dos dados
posturograficos, os individuos doentes exibiram menor regularidade e também menor
complexidade em relacdo aos sujeitos saudaveis. No estudo de Negahban et al.
[NEG13], os autores observaram resultados similares quando compararam situagdes
distintas de controle postural que, naquele caso, ndo estavam associadas a condigdo de
saude dos sujeitos, mas sim as condi¢des de equilibrio em que as populagdes foram
submetidas. Mais especificamente, aqueles autores observaram que os perfis de balango
postural de individuos saudaveis e de pacientes com esclerose multipla tornaram-se
menos regulares (i.e., diminuicdo da TRrga € da DETrga) € também menos complexos
(i.e., diminui¢do da ENTgrga) em estruturas deterministicas a medida em que
intervengdes sensoriais eram realizadas a fim de dificultar a tarefa de equilibrio. Devido
a inexisténcia de outros estudos de avaliagdo postural de individuos saudédveis e pos-
AVE baseada na técnica RQA, ndo ¢ possivel tecer uma discussdo mais aprofundada
sobre o comportamento das métricas de recorréncia consideradas neste trabalho para as
populagdes supracitadas.

Finalmente, assim como observado para os APG, todos os APE capazes de
diferenciar estatisticamente os dois grupos de sujeitos o fizeram com maior
significancia na coordenada AP (p < 0.001) do que na coordenada ML (p < 0.05)
(Figura 4.6). Estes resultados podem sugerir que, quando sdo manipuladas as condi¢des
visuais durante o controle do equilibrio, ndo somente a variabilidade relatada em
[GAN13] mas também a organizacao temporal das trajetdrias do CP na diregao AP sao
mais relevantes para a descricdo do equilibrio em individuos saudaveis e p6s-AVE em

compara¢do com a coordenada ML.
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4.2.4. Avaliacao da Relevancia Conjunta dos Atributos Posturograficos

Ao invés do procedimento tradicionalmente empregado nos estudos de avaliacao
do equilibrio, o qual consiste em analisar individualmente o poder de descri¢cao de cada
um dos parametros posturograficos calculados, o foco deste trabalho residiu na
investigacao da relevancia de tais parametros para, em conjunto, distinguirem os perfis
de oscilagdo corporal produzidos por individuos saudaveis e pds-AVE. Esta tarefa
somente foi possivel com o auxilio de métodos de classifica¢do, os quais consistem em
ferramentas computacionais capazes de diferenciar — com uma determinada precisao
— 0s grupos (ou classes) a partir de uma analise conjunta das variaveis disponiveis; no

caso, os atributos posturograficos.

Reducao de Dimensionalidade

Primeiramente em relagdo ao conjunto de atributos posturograficos globais
considerados, a reducdo de dimensionalidade realizada na base APG provocou uma
diminuicdo estatisticamente significante (p < 0.05) na acurdcia média conjunta dos
modelos de previsdo avaliados neste trabalho (Figura 4.7, painel da esquerda). Em
outras palavras, a exclusdo de determinados atributos globais resultou em uma perda
significativa de informagdo relevante sobre as populagdes do ponto de vista dos
classificadores mencionados. Nesse contexto, ¢ importante lembrar que a literatura tem
associado os atributos globais em geral & uma Unica propriedade dos mecanismos de
controle postural, a estabilidade [KIR13; STE11]. Portanto, os resultados mencionados
sugerem que todas as 16 métricas globais consideradas neste estudo (vide Tabela 2.1)
sdo relevantes para descrever a estabilidade postural de individuos saudéaveis e pos-AVE
através de métodos tradicionais de classificacdo. Entretanto, em um outro estudo
similar, a redu¢do de dimensionalidade sobre uma base de atributos posturograficos
globais (154 instancias, 23 atributos cada) foi capaz de aprimorar a acuracia de
classificadores populares para diferenciar determinadas tarefas motoras realizadas por
um unico grupo de individuos jovens saudaveis [SAR13]. Diante do exposto, ¢ possivel
que a reducdo de dimensionalidade sobre atributos posturograficos globais seja
vantajosa apenas para diferenciar perfis de oscilagdo corporal produzidos pela mesma

populagdo sob diferentes condi¢des de manuten¢do do equilibrio, tal como realizado em
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Saripalle et al. [SAR13], mas perde a eficacia quando o objetivo ¢ distinguir os perfis
posturais produzidos por populacdes distintas, assim como neste trabalho. Em
contrapartida, ¢ possivel que o conflito entre os resultados reportados neste estudo e os
achados de Saripalle et al. [SAR13] deva-se aos diferentes conjuntos de atributos
globais utilizados em cada trabalho. Dessa forma, estudos futuros sao necessarios para
avaliar tais hipoteses.

J& com relagdo aos atributos posturograficos estruturais, os quais estdo
associados a diversas propriedades do SCP, a redu¢do de dimensionalidade na base 4APE
proporcionou um aumento estatisticamente significante (p < 0.001) na acuracia média
conjunta dos classificadores (Figura 4.7, painel central). Dessa forma, evidencia-se que
algumas das propriedades descritas pelos pardmetros estruturais considerados neste
trabalho sdo mais relevantes do que outras para diferenciar individuos saudaveis de
pacientes p6s-AVE (e vice-versa). Mais especificamente, dentre estas propriedades mais
relevantes (Tabela 4.2), encontram-se o nimero de graus de liberdade ativos do SCP
descrito pela D., o grau de regularidade da oscilacdo corporal descrito pela EntAm, o
tipo de correlagao temporal existente no balango postural descrito pelos parametros « ¢
H e, por fim, a regularidade e a complexidade das estruturas deterministicas dos
graficos de recorréncia descritas respectivamente pelos parametros TRroa € ENTrqa.
Neste mesmo contexto, foram desconsideradas a sensibilidade dos mecanismos de
controle postural a pequenas perturbagdes locais (4,,,,) € a complexidade da ocorréncia
temporal do balanco postural (EntME). Finalmente, foi desconsiderado também o
parametro DETgrga que, no entanto, exerce funcdo similar a métrica TRgoa ja
considerada pela sele¢do de atributos. Infelizmente, a validacdo destes resultados €
impraticavel devido a inexisténcia de outros estudos com metodologia similar na
literatura atual.

No caso da utilizagdo conjunta dos atributos globais e estruturais, a redugdo de
dimensionalidade realizada na base APGE resultou em um aumento estatisticamente
significante (p < 0.001) da acurdcia média conjunta dos classificadores (Figura 4.7,
painel da direita), tal como observado para a base APE. No entanto, ¢ importante
relembrar que a sele¢do de atributos na base APG produziu o efeito contrario, ou seja,
redugdo no poder de previsdo dos modelos. Uma possivel interpretacdo para estes
achados ¢ que, quando utilizou-se apenas atributos globais (base APG), a redugdo de

dimensionalidade causou uma perda significativa de informagdo sobre a tnica
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propriedade descrita por aqueles parametros: a estabilidade postural das populagdes.
Porém, apo6s a adi¢do de atributos estruturais ao conjunto de atributos globais (base
APGE), diversas outras propriedades passaram também a descrever os mecanismos de
controle postural das populagdes em estudo, sendo que a reducdo de dimensionalidade
permitiu selecionar apenas as mais discriminantes entre elas.

E importante salientar também que, dentre os 11 atributos posturograficos
selecionados a partir da base APGE, 04 sdo globais e 07 s3o estruturais, sendo que estes
ultimos sdo exatamente os mesmos selecionados a partir da base APE (ver Tabela 4.2).
Primeiramente, estes resultados sugerem que tanto a variabilidade como também a
organizacdo temporal das trajetorias do CP sdo relevantes para distinguir individuos
saudaveis e p6s-AVE com o auxilio de métodos de classificagdo. Além disso, pode-se
concluir também que as propriedades do SCP descritas pelos parametros estruturais D,
EntAm, a, H, TRrga € ENTrqa (ver Tabela 4.2) sdo relevantes para a distin¢do das
populacdes mencionadas, tanto na presenga como também na auséncia de atributos de

avaliagdo global do equilibrio.

Desempenho dos Modelos de Classificacio

Conforme pode ser vislumbrado na Figura 4.8, as bases de dados reduzidas
utilizadas neste estudo (painel da direita) proporcionaram melhores performances pelos
modelos de classificagdo em comparagdo com o uso das bases integrais (painel da
esquerda). Dessa forma, direcionando a discussdo para as bases reduzidas, a utilizagdo
exclusiva de atributos estruturais selecionados (base APE-selec) rendeu uma taxa de
acerto média conjunta estatisticamente (p < 0.001) superior em relagdo ao uso exclusivo
de atributos globais selecionados (base APG-selec) (Figura 4.8, painel da direita). Esta
situagdo ja4 era esperada uma vez que os atributos estruturais descrevem diversas
propriedades dos mecanismos biologicos de controle postural (e.g., graus de liberdade
ativos, regularidade, complexidade, etc.), ao passo que os atributos globais descrevem
apenas uma Unica propriedade, a estabilidade.

Além disso, esperava-se também que a combinagdo entre todas as propriedades
supracitadas do SCP alcancada através da utilizacdo conjunta de atributos globais e
estruturais selecionados (base APGE-selec) resultasse um desempenho superior em

relacdo ao uso de apenas atributos globais selecionados (base APG-selec) ou de apenas
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atributos estruturais selecionados (base APE-selec). Entretanto, em desacordo com esta
premissa, a base 4APGE-selec rendeu uma acuracia média conjunta estatisticamente
equivalente (p = 0.705) em comparacao com a base APE-selec (Figura 4.8, painel da
direita). Tal achado sugere que, do ponto de vista dos classificadores considerados nesta
pesquisa, ndo existem vantagens em se calcular e adicionar atributos posturograficos
globais a um determinado conjunto de atributos estruturais (ver Tabela 4.2) para a
identificacdo de sujeitos saudaveis e pos-AVE. Mais especificamente, diante das
propriedades do SCP descritas pelos pardmetros estruturais D¢, EntAm, a, H, TRroa €
ENTroa (base APE-selec), a adicdo de informacdes sobre a estabilidade postural dos
sujeitos (i.e., a adicao de atributos globais) ndo apresentou nenhuma relevancia para
distinguir as populacdes em questdo. Por fim ¢ importante ressaltar que, devido a
inexisténcia de outros trabalhos com metodologia similar na literatura para a validagao
dos resultados, estudos futuros s3o necessarios para reforgar todas as conclusdes

supracitadas.

Relacido Custo/Beneficio do Uso de Atributos Globais e Estruturais

A Figura 4.8 mostra que, para os conjuntos integrais de atributos utilizados neste
estudo (painel da esquerda), o uso exclusivo de atributos globais (base APG) e a
combinacdo entre atributos globais e estruturais (base APGE) renderam as melhores
taxas de acerto médias conjuntas entre os classificadores, as quais sdo estatisticamente
equivalentes (p = 0.218). Neste caso, portanto, a utilizacdo da base APG representa a
opcdo mais vantajosa para diferenciar as populacdes em estudo pois envolve apenas o
calculo de parametros posturograficos da categoria global, ao passo que a base APGE
envolve a extracdo de parametros das duas categorias, global e estrutural, requerendo
assim um maior esfor¢o intelectual e computacional. Aplicando este mesmo raciocinio
para os conjuntos de atributos reduzidos desta pesquisa (Figura 4.8, painel da direita) ¢
possivel concluir que, naquele caso, a utilizagdo exclusiva de atributos estruturais
selecionados (base APE-selec) ¢ a op¢ao mais vantajosa para diferenciar as populacdes
através dos modelos de classificacio considerados. Sendo assim, para fins de
comparagdo entre as op¢des mais vantajosas supracitadas, tem-se uma acuracia média

conjunta de 66.8% resultante da base APG no caso das bases integrais (Figura 4.8,
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painel da esquerda) versus uma acuridcia média conjunta de 68.8% oriunda da base
APE-selec no caso das bases reduzidas (Figura 4.8, painel da direita).

Neste ponto da discussdo, ¢ importante relembrar que o célculo de pardmetros
posturograficos estruturais possui diversos fatores de complexidade em relacdo ao
calculo de parametros globais. Em primeiro lugar, pode-se mencionar a investigacao do
comportamento do sinal do CP quanto a deterministico ou estocastico, procedimento
necessario para o céalculo das métricas estruturais dependentes da reconstru¢ao de um
atrator — D, A4 € métricas de recorréncia — mas totalmente dispensavel para o
calculo de atributos globais, pois consideram apenas a variabilidade em amplitude
daquele sinal. Neste cenario, a avaliagdo da natureza do balanco postural — realizada
neste trabalho através da técnica das séries surrogate (ver subsecdo 3.3) — insere
complexidade e eleva o tempo dedicado a andlise dos dados. Além disso, a
aplicabilidade dos parametros estruturais sensiveis a natureza do sinal se restringe ao
resultado daquela avaliagdo de forma que, se forem constatadas componentes
predominantemente estocasticas no sinal do CP, a extragdo de tais pardmetros nao ¢é
recomendada. Esta restricdo pode ser prejudicial em estudos de longo prazo (e.g., artigo
cientifico, dissertagcdo, tese), exigindo uma eventual reducdo na amostra do estudo
através da exclusdo de determinados sinais, mas pode ser ainda mais problematica em
analises de tempo real onde o profissional da saide (no caso de avaliagdes
hospitalares/clinicas) ou um determinado dispositivo eletronico (no caso de sistemas de
deteccao de queda) necessita de um feedback imediato sobre o desempenho/situagdao de
um paciente. Ademais, como elucidado previamente na subse¢do 3.2.2, alguns dos
parametros estruturais disponiveis na literatura sdo sensiveis também a nao-
estacionariedade do sinal em estudo (e.g., dimensao de correlagdo, maximo expoente de
Lyapunov, entropia multiescala), sendo necessaria neste caso a utilizagdo de técnicas
para remover esta ndo-estacionariedade — tal como a técnica EMD utilizada nesta
pesquisa (ver subsegdo 3.2.2) —, enquanto que a precisdo do parametros globais ndo ¢é
influenciada por este fator.

Outro ponto a ser lembrado ainda € a teoria de fundamentacdo dos pardmetros
posturograficos globais e estruturais. No primeiro caso, por extrairem informagdes
sobre a variabilidade da oscilacdo postural, os parametros globais envolvem analises
matematicas deterministicas e pouco sofisticadas sobre o sinal do CP, tal como o

calculo de médias, desvio padrao, amplitudes de pico, etc. (consultar a subse¢do 2.1.3.1
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para mais detalhes). Por outro lado, alguns dos parametros estruturais sao
fundamentados na teoria de sistemas dinamicos caodticos deterministicos, envolvendo
analises matematicas estatisticas e potencialmente mais complexas sobre o sinal do CP.
Sendo assim, a familiarizacdo com parametros posturograficos da categoria estrutural
exige do pesquisador, em geral, um esfor¢o intelectual mais significativo em relacao a
familiarizagdo com parametros de categoria global. Ademais, a maior complexidade
matematica existente na analise estrutural do balanco postural é um outro fator que
atribui maior dificuldade e que eleva o tempo gasto com o processamento dos dados
frente a analise global.

Neste cenario, retomando a comparacdo entre as opgOes mais vantajosas de
diferenciagdo entre individuos saudaveis e pos-AVE através dos métodos de
classificagdo utilizados nesta pesquisa, foram necessario apenas 1.33 segundos para a
extracdo de todos os atributos globais que compdem a base APG (vide Tabela 2.1), a
qual rendeu uma acurédcia média conjunta de 66.8% (Figura 4.8, painel da esquerda).
Em contrapartida, foram gastos aproximadamente 5415,57 segundos (ou 1.5 horas)'
para o calculo dos atributos estruturais que compdem a base APE-selec (vide Tabela
4.2), a qual resultou uma taxa de acerto média conjunta de 68.8% (Figura 4.8, painel da
direita). Em outras palavras, a base APE-selec foi extraida aproximadamente 4071.9
vezes mais lentamente do que a base APG e produziu uma taxa de acerto média
conjunta superior em apenas 2.0%.

Diante de todos os fatores discutidos nesta subsec¢do, a viabilidade do uso do
subconjunto selecionado de atributos estruturais (base APE-selec) frente ao conjunto
integral de atributos globais (base 4PG) considerados nesta pesquisa €, certamente,
passivel de questionamentos, principalmente pelo fato desta primeira base ter sido
obtida as custas de um processamento consideravelmente mais complexo e
computacionalmente mais custoso (i.e., mais lento) do que a segunda base, e por ter
rendido uma acuracia média conjunta superior em apenas 2.0% conforme mencionado
no pardgrafo anterior, ou seja, por nao ter apresentado grandes vantagens na

diferenciagdo de sujeitos saudaveis e pds-AVE através de modelos populares de

! Para a estimacfio deste tempo de execugdo, somou-se o tempo médio de extragio por instdncia relatado
na Tabela 4.1 para os parametros estruturais D¢, EntAm, a, H, TRroa € ENTgqa, 05 quais compdem a
base APE-selec. Com excegdo da D, os outros pardmetros mencionados foram selecionados apenas em
uma coordenada do CP (vide Tabela 4.2) e, portanto, foi considerado a metade do tempo indicado na
Tabela 4.1 para estes parametros durante a soma supracitada. Por fim, o valor resultante da soma foi
multiplicado pelo nimero total de instancias: 114.
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classificagdo. De maneira mais geral, ou seja, para outros contextos de avaliagdo do
equilibrio motor em estudos futuros, a viabilidade do calculo de parametros
posturograficos de uma ou outra categoria pode depender de diversos fatores, tal como a
familiaridade do pesquisador (ou o tempo hébil para se familiarizar) com os
procedimentos matematicos envolvidos no calculo dos parametros, da necessidade de se
obter um feedback do paciente em tempo real e, consequentemente, do tempo disponivel

para a extragdo dos parametros, do objetivo da pesquisa, entre outros.

4.2.5. Algumas Observactes Sobre as Avaliacdes Individual e Conjunta dos

Parametros Posturograficos

Neste trabalho, duas abordagens distintas foram empregadas com o intuito de
tentar diferenciar os perfis de oscilagao postural produzidos por individuos saudaveis e
p6s-AVE através da analise de uma determinada relacdo de atributos posturograficos
globais ¢ estruturais. Na primeira abordagem, a chamada avaliagdo tradicional,
investigou-se a relevancia individual de cada um dos pardmetros considerados nesta
pesquisa com o auxilio de comparagdes estatisticas, conforme descrito em detalhes na
secdo 3.4 e discutido na subsecdo 4.2.3. J4 na segunda abordagem — que ¢ o foco deste
trabalho —, avaliou-se a relevdncia conjunta de tais parametros para a identifica¢do das
populagdes em estudo através de determinados métodos de classificacdo, assim como
descrito detalhadamente na se¢do 3.5 e discutido na subse¢ao 4.2.4. Neste ultimo caso,
em outras palavras, investigou-se quais parametros posturograficos eram mais
relevantes para, em grupo, discriminarem o balango postural produzido por sistemas
fisiologicos saudaveis e acometidos pelo AVE. Neste ponto da discussdo, ¢ importante
salientar que o presente trabalho ndo teve como objetivo comparar a eficiéncia das duas
abordagens de avaliacdo supracitadas e, dessa forma, nenhuma discussdo nesse sentido
sera realizada nesta subse¢do. Ao inves disso, sera discorrido sobre alguns aspectos em
comum e alguns outros aspectos particulares observados durante a andlise dos
resultados em relacdo as abordagens de avaliagdo individual e conjunta dos parametros
posturograficos.

Em primeiro lugar, apos a etapa de selecdo de atributos realizada durante a
avaliacdo da relevancia conjunta dos parametros posturograficos (ver subsecao 3.5.2

para mais detalhes), constatou-se que todos os atributos selecionados a partir das bases
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APG (composta somente por atributos globais), APE (composta somente por atributos
estruturais) e APGE (composta pela unido das duas bases anteriores) (ver Tabela 4.2)
foram capazes também de diferenciar os grupos de sujeitos a partir da analise
tradicional dos dados (ver Figura 4.3, Figura 4.4, Figura 4.5 e Figura 4.6). Em outras
palavras, constatou-se que os melhores atributos posturograficos para diferenciar as
populagdes através de uma interacdo conjunta — por meio dos modelos preditivos —
foram também capazes de fazé-lo de forma individual, através de uma simples
comparagdo estatistica entre grupos. Entretanto, ¢ importante ressaltar que a situagdo
contraria nao foi observada, ou seja, nem todos os atributos capazes de distinguir as
populagdes na avaliagao tradicional foram escolhidos durante a sele¢do de atributos para
a avaliacdo conjunta. Diante deste achado, ¢ possivel inferir que certos parametros
posturograficos podem ndo se relacionar muito bem em grupo para diferenciar as
populagdes em questdo, mesmo sendo capazes de diferencid-las quando analisados
individualmente. De forma complementar, ¢ possivel inferir também que certos
parametros podem apresentar um bom desempenho em grupo para diferenciar as
populacdes mesmo ndo sendo capazes de diferencia-las individualmente. Esta ultima
inferéncia advém do fato do conjunto integral de atributos globais (base APG) —
composto por parametros tanto capazes como também incapazes de diferenciar
individualmente os grupos de sujeitos — ter rendido uma acuracia média conjunta dos
classificadores estatisticamente (p < 0.001) superior do que o subconjunto selecionado
de atributos globais (base APG-selec) (Figura 4.7, painel da esquerda), composto apenas
por atributos com maior poder individual de discriminagao.

Ainda no contexto da selecdo de atributos, outro aspecto a ser discutido € que,
com exce¢do do atributo global Fgs na coordenada ML selecionado a partir das bases
APG e APGE e do atributo estrutural D na coordenada ML selecionado a partir das
bases APE e APGE, todos os outros atributos posturograficos selecionados para a
avaliacdo conjunta a partir dos trés conjuntos de atributos considerados neste estudo
(APG, APE e APGE) pertencem a coordenada AP (ver Tabela 4.2). Esta situacdo vai de
encontro com os resultados da avaliacao tradicional dos dados pois, durante tal analise,
todos os parametros que foram capazes de diferenciar estatisticamente os grupos de
sujeitos o fizeram com maior significancia para a coordenada AP (p < 0.001) do que
para a coordenada ML (p < 0.05) (ver Figura 4.3, Figura 4.4, Figura 4.5 e Figura 4.6),

conforme discutido anteriormente na subsecdo 4.2.3. Neste cendrio ¢ interessante
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relembrar que, do ponto de vista da andlise estatistica tradicional, ja se conhecia a
relevancia da coordenada AP frente a ML para diferenciar duas populagdes submetidas
a intervengdes visuais de equilibrio através de parametros posturograficos globais
[GANI13] e, neste trabalho, emergiram evidéncias desta mesma relevancia para tal
diferenciagdo baseada em atributos posturograficos estruturais. Além disso, os
resultados discutidos neste paragrafo sugerem também a relevancia da coordenada AP
para, através da abordagem de avaliagdo conjunta baseada em modelos de classificagdo,
diferenciar sujeitos saudaveis de pacientes pds-AVE através de um determinado
subconjunto de atributos estruturais (base APE-selec), bem como deste mesmo
subconjunto de atributos estruturais acrescido de certos atributos globais (base APGE-
selec) (ver Tabela 4.2), situacdes estas em que o procedimento de selecdo de atributos
elevou a taxa de acerto média conjunta dos modelos preditivos com significAncia
estatistica (p < 0.001) (ver Figura 4.7). No entanto, estudos futuros sdo necessarios para
reforgar as inferéncias mencionadas, as quais podem estar condicionadas tanto a certas

caracteristicas como também ao tamanho da amostra utilizada neste trabalho.

Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho teve por objetivo avaliar a relevancia do uso conjunto entre
atributos das categorias global e estrutural comuns na area da posturografia em
comparagdo com o uso de atributos de apenas uma ou outra categoria em particular para
diferenciar as estratégias de equilibrio adotadas por individuos saudaveis e por pacientes
p6s-AVE, utilizando para isso tanto métodos populares de classificagdo como também a
Programagdo Genética, um método menos usual e com baixa difusdo em problemas da
area da salde, mas que vem sendo utilizado com sucesso em outras areas do
conhecimento e cujo modelo preditivo resultante pode ser facilmente interpretado por
profissionais da area da satde.

Primeiramente, com relagdo aos conjuntos integrais de atributos (i.e., sem a
realizacdo de uma redu¢do de dimensionalidade), comprova-se nesta pesquisa que o uso
simultaneo dos atributos globais e estruturais considerados rende o0 mesmo desempenho
médio conjunto entre os classificadores avaliados em comparagdo com o uso de apenas
atributos globais. Além disso, apos a realizagdo de uma reducio de dimensionalidade, o

uso simultaneo dos atributos globais e estruturais passa a resultar o mesmo desempenho
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médio conjunto entre os classificadores do que o uso de apenas atributos estruturais,
constatagdes estas que conflitam com a hipotese de pesquisa inicialmente estipulada
pelo autor. Tais achados devem ser vislumbrados com otimismo pela comunidade
cientifica visto que, nas duas circunstancias avaliadas neste trabalho (com e sem sele¢ao
de atributos), a utilizacdo de parametros posturograficos de uma unica categoria exibiu a
mesma capacidade de diferenciar individuos saudaveis e p6s-AVE em comparagdo com
o uso simultineo de atributos das duas categorias, sendo que este segundo caso
intuitivamente exige maiores esforcos do pesquisador/profissional da satde em relagdo
ao primeiro.

Em projetos futuros, novos estudos podem ser conduzidos para, por exemplo,
validar os resultados reportados neste trabalho. E importante ressaltar, porém, que certas
caracteristicas da amostra além do estado de saude — tais como estatura, massa
corporal e idade — também estdo relacionadas com o funcionamento dos mecanismos
de controle postural do sujeito e, portanto, podem conduzir diferentes pesquisadores a
diferentes conclusdes, mesmo que tenha sido estudada a mesma condi¢do de satde nos
dois casos (e.g., saudavel, pos-AVE). Dessa forma, estudos futuros devem levar em
conta as caracteristicas da amostra durante a comparacao de seus resultados com a
literatura. Além disso, trabalhos futuros podem verificar se os resultados desta pesquisa
se repetem na presenca de outros fatores além do AVE e que também exercem
influéncia no sistema de controle postural, tal como a idade avangada, a condicao fisica
e até mesmo outros tipos de acometimento neuroldgico (e.g., paralisia cerebral,
esclerose multipla, etc.).

Em ambos os cendrios supracitados, como os atributos posturograficos
estruturais sao, de maneira geral, mais complexos de se compreender, mais lentos de se
calcular e com aplica¢do mais restrita — pois dependem do comportamento do perfil de
balanco postural em analise — em comparagdo com os atributos globais, a decisdo pelo
uso de parametros de uma ou de outra categoria — ou, ainda, de ambas — vai depender
de diversos aspectos, tal como o tempo habil do pesquisador/profissional da satde para
se familiarizar com os procedimentos matematicos envolvidos nos calculos dos
parametros, da necessidade de se obter um feedback em tempo real do paciente e,
consequentemente, do tempo disponivel para a extragdo dos parametros, do objetivo do

estudo, etc.
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Neste trabalho, os classificadores considerados renderam acuracias meédias
conjuntas entre 65 e 70% em todos os experimentos realizados, os quais envolveram o
reconhecimento de perfis posturais de duas populagdes: individuos saudaveis e poOs-
AVE. Sendo assim, a utilizagcdo de tais modelos ¢ mais apropriada do que a simples
tentativa de acerto ao acaso, a qual detém uma probabilidade de acerto de 50% para um
problema envolvendo duas populacdes. Entretanto, novos estudos podem ser
conduzidos na tentativa de elevar a acurdcia dos modelos de classificagdo em problemas
similares. Para isso, seria possivel considerar outras métricas posturograficas — tanto
globais como estruturais — além daquelas tradicionais utilizadas nesta pesquisa, bem
como métricas de avaliagdes clinicas realizadas com os sujeitos de pesquisa, tal como a
escala de equilibrio de Berg. Além disso, poderia ser utilizada também uma combinacao
de multiplos classificadores com esquema de votagao.

Como sugestao adicional de trabalho futuro, seria possivel avaliar o desempenho
individual — ao invés do desempenho conjunto, como feito neste trabalho — de
diferentes modelos de classificacdo para distinguir o equilibrio postural em duas ou
mais populagdes de interesse. Neste caso, para cada classificador considerado, seria
mais apropriado realizar uma reducdo de dimensionalidade no conjunto de atributos
posturograficos utilizando a estratégia wrapper, a qual permite identificar as varidveis

com maior poder de discriminagdo para um dado classificador em particular.
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