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Resumo

A doenga de Parkinson € a segunda doenca neurodegenerativa mais comum que afeta até
seis milhdes de pessoas em todo mundo. Ha varios anos o diagnostico de individuos com essa
doenga tem sido obtido através de escalas e questionarios. Esses métodos sdo caracterizados
como mensuragdes subjetivas pois os resultados dependem da experiéncia dos profissionais da
saude o que aumenta a probabilidade de erros. A correta avaliagdo da doenga ¢ substancial para
se obter informagdes que contribuam para a decis@o do tratamento apropriado para cada sujeito.
Nesse estudo foram empregados métodos de analise objetiva com a finalidade de visualizar e
diferenciar as caracteristicas do movimento entre grupos de individuos com doenga de
Parkinson submetidos ao tratamento medicamentoso e de sujeitos neurologicamente saudaveis.
Sinais captados de 26 sujeitos por um acelerometro foram obtidos do banco de dados de um
estudo (MACHADO, 2016) [4] e utilizados como medidas para o desenvolvimento desse
trabalho. Dentre o total de individuos, 10 deles sdo saudéaveis e 16 sdo portadores da doenca de
Parkinson sendo tratados Levedopa. Desse estudo (MACHADO, 2016) [4], utilizou-se apenas
os sinais resultantes da tarefa estatica, na qual o sujeito permanecia com o cotovelo em extensao
sem movimentos voluntarios e do acelerdmetro pertencente ao dispositivo localizado na méao.
A partir desses dados, a presente pesquisa criou um sistema para discriminar sujeitos
acometidos pela Doenga de Parkinson de individuos saudéveis usando os pardmetros de um
modelo Auto Regressivo. Foram modeladas equacdes matematicas com 2 a 10 parametros a
fim de se encontrar qual delas melhor classifica os sujeitos nos grupos correspondentes. Para
se obter esse resultado foi utilizado um método de reconhecimento de padrdes com indices de
desempenho. O método proposto nesse estudo foi validado, portanto é capaz de discriminar os

dois grupos de individuos com mais eficacia em uma determinada quantidade de parametros.

Palavras chaves: Doenca de Parkinson, Identificacdo de Sistemas, Modelo Auto Regressivo,

KNN.



Abstract

The Parkinson's disease is the second most common neurodegenerative disease affecting up
to six million people in the world. For several years the diagnosis of individuals with this
disease has been obtained through scales and questionnaires. These methods are characterized
as subjective measurements because the results depend on the experience of health
professionals which increases the probability of errors. The correct evaluation of the disease 1s
substantial to obtain information that contributes to the decision of the appropriate treatment
for each subject. In this study, objective analysis methods were used to visualize and
differentiate the characteristics of the movement between groups of individuals with
Parkinson's disease submitted to drug treatment and neurologically healthy subjects. Signals
collected from 26 subjects by an accelerometer were obtained from a study database
(MACHADQO, 2016) [4] and used as measures for the development of this work. Among the
total of individuals, 10 of them are healthy and 16 are carriers of Parkinson's disease being
treated with Levedopa. From this study (MACHADO, 2016) [4], we used only the signals
resulting from the static task, in which the subject remained with the elbow in extension without
voluntary movements and from the accelerometer belonging to the device located in the hand.
From these data, the present research created a system to discriminate individuals affected by
Parkinson's disease from healthy individuals using the parameters of an Auto Regressive model.
Mathematical equations were modeled from 2 to 10 parameters in order to find which one best
classifies the subjects in the corresponding groups. To obtain this result we used a pattern
recognition method with performance indexes. The method proposed in this study was
validated, therefore it is able to discriminate the two groups of individuals most effectively with

a certain amount of parameters.

Keywords: Parkinson’s Disease, System Identification, Auto Regressive Model, KNN.
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Capitulo 1

INTRODUCAO E JUSTIFICATIVA

A doenga de Parkinson (DP) ¢ a segunda doenca neurodegenerativa mais comum que afeta
cerca de 1-2% da populagdo acima de 60 anos e até seis milhdes de pessoas no mundo todo
(SOUZA, 2011) [1]. E uma sindrome clinica degenerativa e progressiva caracterizada pela
deficiéncia de dopamina no sistema nervoso central (SNC) na regido dos ganglios da base, a
qual leva a uma desordem de movimento caracterizada pelos sinais e sintomas motores
parkinsonianos, além de altera¢cdes emocionais e déficits cognitivos. Estes sintomas classicos
incluem a bradicinesia, a rigidez muscular, o tremor de repouso € o comprometimento da
postura e da marcha. Os graus distintos da doenga manifestam os sintomas com predominancias
diferentes que estdo relacionados com padrdes de inicio e velocidade de progressdo, além dos
padrdes genéticos (SOUZA, 2011) [1].

O tremor parkinsoniano ¢ descrito como tremor de repouso, o qual manifesta-se quando a
parte do corpo afetada n3o estd em atividade voluntaria. Com isso, esse tremor pode ser
eliminado no inicio de uma ag¢fo e desaparecer no sono e completo relaxamento, enquanto tende
a se acentuar em situagdes de estresse, durante a marcha e com distra¢des mentais. Os membros
superiores ¢ a parte do corpo com acometimento mais frequente seguida dos membros inferiores
e mento (BORGES e FERRAZ, 2006) [2].

A DP possui um carater de progressdo lenta e a medida que a doenga progride, os sintomas
cardinais motores, bem como o declinio cognitivo, os problemas neuropsicologicos, a falha
autondmica e as complicagdes relacionadas ao tratamento associado a medicagdo reduzem
significativamente as atividades da vida diaria (ADL- Activities of Daily Living) do paciente e
a qualidade de vida relacionada a saude (HR-Qol- Health-Related Quality of Life). O conjunto
de caracteristicas ndo-motoras da Doenca de Parkinson inclui sintomas neuropsiquiatricos,
disturbios do sono, queixas sensoriais. Estes sintomas n@o motores geralmente estdo
correlacionados com o avango da idade e com a gravidade da doenga, enquanto outros sintomas

ndo motores como disfungdo olfativa, disturbio do comportamento do sono, depressdo e
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sintomas gastrointestinais podem ocorrer no inicio da doenga e se agravam em paralelo com os
sintomas motores (CHEN e TSAI 2010) [3].

Dentre os varios medicamentos usados para tratar a DP, o farmaco levodopa ¢ amplamente
utilizado desde os anos 70 (MACHADO, 2016) [4]. Existem outras opgdes para o tratamento
dessa doenga, incluindo procedimentos cirargicos ablativos assim como a Estimulagdo
Profunda do Cérebro (DBS- Deep Brain Stimulation) nas regides do talamo, globo palido ou no
nucleo subtalamico (MACHADO, 2016) [4].

A correta avaliagdo do paciente € substancial e deve ser conduzida sistematicamente tanto
para estudos epidemiol 6gicos, farmacoldgicos e clinicos, quanto para se obter informagdes que
contribuam para o tratamento apropriado de cada paciente (GOULART e PEREIRA, 2005) [5].

Apesar dos avangos obtidos em neuroimagem e genética, o diagndstico da DP ainda ¢
essencialmente clinico e consiste, inclusive, na comparag¢@o visual. Essa avaliagdo subjetiva da
doenga dificulta o diagnostico e aumenta a probabilidade de erros (RIZZO et al 2016) [6].

Uma das formas de avaliar se o individuo possui a DP e qual o seu estagio ¢ por meio das
escalas de severidade e questionarios. Dentre as diversas escalas existentes, destaca-se a Escala
Unificada de Classificagdo da Doenga de Parkinson, do inglés Unified Parkinson’s Disease
Rating Scale (UPDRS) (The Unified Parkinson's Disease Rating Scale (UPDRS): Status and
recommendations, 2003) [7]. Essa escala avalia os sinais, sintomas e determinadas atividades
dos pacientes por meio do auto relato e da observagao clinica (GOULART e PEREIRA, 2005)
[S]. Apesar dos pontos fortes de avaliacdo da UPDRS, como cobertura quase abrangente de
sintomas motores e suas propriedades clinimétricas, essa escala apresenta desvantagens como
instrugdes inadequadas para avaliadores, algumas falhas métricas e a auséncia de perguntas de
triagem em varios aspectos ndo-motores importantes da DP (The Unified Parkinson's Disease
Rating Scale (UPDRS): Status and recommendations, 2003) [7].

Além disso, esta analise impede a extracdo de informagdes criticas da atividade do tremor,
como frequéncia, amplitude e velocidade (ANDRADE et al., 2013) [8]. Com isso, conclui-se
que existe a necessidade de um método objetivo e eficaz para o diagnostico da doenga que nédo
seja susceptivel aos erros humanos.

Com o intuito de fornecer diagnosticos padronizados e objetivos a partir da correta avaliagdo
dos individuos com a Doenga e Parkinson e dos neurologicamente saudaveis e
acompanhamento adequado dessa doenga, estudos recentes apresentam métodos que fazem uso
de sensores inerciais para quantificar e diagnosticar o tremor (MACHADO, 2016;
LEYMOYNE et al., 2009; DAI et al., 2015; NIAZMAND et al., 2011; BASU et al., 2013).

Pesquisas com acelerometro estdo sendo testadas e avaliadas para determinar o estado geral, a
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eficacia da terapia medicamentosa e a melhoria da doenga de Parkinson. Algumas pesquisas,
por exemplo, fizeram uso desse sensor inercial para avaliar a severidade da bradicinesia e os
sintomas motores dessa caracteristica em pacientes com DP (DAl et al. 2015; NIAZMAND et
al., 2011).

O estudo de revisdo Machado (2016) [4], com o objetivo de melhor entender a DP e os
resultados de seus tratamentos, utilizou sensores inerciais e sensores eletromiograficos para
mensurar 0 movimento e a atividade muscular resultante de tarefas entre grupos de pacientes
com a DP submetidos ao tratamento medicamentoso, ao tratamento com Estimulagdo Profunda
do Cérebro e um grupo controle com sujeitos saudaveis.

Ap6s realizar uma revisdo literaria, descrita na proxima se¢do, € analisar os avangos com
sensores inerciais no diagnostico e acompanhamento da DP, essa pesquisa propde o uso de um
método de andlise de série temporal dos sinais captados por um acelerdmetro de individuos
saudaveis e com tremor parkinsoniano. Os dados utilizados para essa andlise vém do
acelerometro utilizado no projeto de Machado (2016) [4], o qual possui um sistema de sensores
inerciais composto por uma luva para a realizagdo da coleta. Para analisar as caracteristicas
desses dados foram utilizados pardmetros de um modelo Auto Regressivo (AR- Auto
Regressive), os quais possuem informagdes quantitativas das mudangas nos sinais motores da
mao dos pacientes. Por fim, com o objetivo de determinar qual a ordem do modelo que melhor
separa individuos saudaveis de individuos com a Doeng¢a de Parkinson foi utilizado o
classificador K- Vizinhos Mais Proximos (K — NearestNeighbors) (MATHWORKS.
Classification KNN class) [13].

1.1. Objetivos do Trabalho

Conforme apresentado, um dos grandes problemas do diagnostico da DP por questionarios
e escalas ¢ a subjetividade do método que depende da experiéncia do profissional da saude.

Nesse contexto, o presente trabalho tem como principais objetivos:

e Implementar um algoritmo no software MATLAB para identificagdo de sistemas
utilizando um modelo matematico Auto Regressivo;
e A partir do algoritmo, gerar modelos com 2 a 10 pardmetros para os sinais de cada

sujeito analisado;
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e Analisar pela ferramenta ClassificationLearner do software MATLAB qual método
de analise estatistica possui melhor acuracia na classificagdo dos grupos: sujeitos
acometidos pela Doenga de Parkinson e sujeitos neurologicamente saudaveis;

e Implementar no MATLAB um algoritmo do melhor método de anélise estatistica
encontrado na analise realizada com auxilio da ferramenta;

e Extrair caracteristicas de desempenho de cada modelo matematico;

e Avaliar qual a quantidade de parametros dos modelos matematicos que melhor
representa a diferencia¢do dos grupos;

e Validar o método proposto;

e Sugerir trabalhos futuros que possam ser desenvolvidos a partir desse estudo.

1.2. Organizacio da Dissertacao

Os capitulos desse trabalho foram organizados conforme uma sequéncia detalhada de cada
etapa realizada para atingir os objetivos citados acima. Estruturalmente, a dissertagcdo foi

dividida em seis capitulos:

No capitulo 1 ¢ apresentada uma breve introdu¢do acompanhada da motivagdo que levou

a realizagdo do estudo, os objetivos e a organizagdo da dissertacdo.

No capitulo 2 ¢ apresentada a fundamentagio tedrica a qual descreve a revisdo da literatura
sobre a doenga de Parkinson, formas utilizadas para diagnostico dessa doenga, sistemas
atualmente implantados para capturar movimentos humanos citando os sensores inerciais e
sensores eletromiograficos além das formas usadas para montagem dos mesmos. Ainda nesse
capitulo sdo apresentadas as descri¢des das estratégias utilizadas nesse estudo para classificar
os individuos a partir dos dados coletados. Nessas estratégias sdo descritas informagdes bésicas
a respeito da identificacdo de sistemas, estimacdo dos parametros do modelo, classificador de
padrdes, analise estatistica dos dados e detalhes sobre o classificador KNN utilizado nesse

trabalho.

No capitulo 3 ¢ feita uma apresentagido do estado da arte referente as pesquisas relacionadas

as técnicas objetivas para a analise e processamento dos sinais de tremor.

Os métodos e materiais utilizados no desenvolvimento do projeto sdo apresentados no
capitulo 4. Primeiramente, sdo descritas algumas partes do estudo responsavel pela coleta do

sinal, apresentando as caracteristicas dos grupos dos individuos envolvidos no trabalho e os
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instrumentos para a captacio e tratamento do sinal. Depois, s8o descritas as etapas do processo
para o modelo escolhido na modelagem do sinal, na classificagdo dos parametros e validagdo
do método, além da descri¢do dos indices de desempenho para analisar qual o modelo melhor

diferencia os individuos com Doenga de Parkinson dos individuos neurologicamente saudaveis.

No capitulo 5 sdo apresentados os resultados obtidos neste trabalho e a discussdo sobre a

validag@o do método utilizado e do desempenho dos melhores e piores modelos matematicos.

No capitulo 6, finalmente, sdo expostas as conclusdes finais relevantes dessa dissertagdo,
assim como as sugestdes para trabalhos futuros que podem ser realizados a partir das analises

obtidas nesse projeto.
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Capitulo 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo € feita uma fundamentacgio tedrica acerca da Doenga de Parkinson e dos
métodos de escalas e de questionarios usados para o diagnostico da mesma. Além disso,
ferramentas utilizadas como alternativas objetivas para captar, analisar e avaliar os sinais de

tremor sdo apresentadas.

2.1. Doenca de Parkinson

Em 1817 um médico inglés conhecido como James Parkinson descobriu a doenga e
publicou um estudo chamado de “Ensaio da Paralisia de Agita¢do”, onde descreveu de forma
precisa a doencga e seus sintomas. Apesar desse estudo, foi somente 6 décadas depois que o
neurologista francés Jean Martin Charcot reconheceu a importancia do trabalho e além de
denominar a doenga com o nome de Parkinson, descreveu seus aspectos clinicos (WERNECK,
2010) [14].

A caracteristica patologica crucial da doenca de Parkinson é a perda de neurdnios
dopaminérgicos dentro do par compacto da substincia negra (SNpc) que causa os sintomas
motores parkinsoniano como tremor, bradicinesia, rigidez e instabilidade postural. O tremor ¢
tipicamente o primeiro sintoma motor em pacientes com a doenga de Parkinson e se apresenta
principalmente nas maos, pés e cabeca (MACHADO, 2016; KALIA e LANG, 2015).

A perda neuronal dopaminérgica moderada a severa na SNpc, conforme resultados de
estudos de correlagdo clinico-patoldgica, € provavelmente a causa de caracteristicas motoras,
bradicinesia e rigidez em particular, na doenga de Parkinson avancada. Pesquisas atuais
confirmam que a perda moderada de neurdnios nigrais também esta presente em estagios
iniciais da doenca, mas também fornece evidéncias de uma populagdo de neurdnios

dopaminérgicos potencialmente recuperaveis. O principal suporte para a administracdo da



18

doenga de Parkinson € tratar os sintomas com drogas que aumentam as concentragdes de
dopamina ou estimulam diretamente receptores de dopamina (KALIA e LANG, 2015) [15].

A doenca de Parkinson € considerada o segundo transtorno neurodegenerativo mais comum
apresentando maior predominio nos paises da Europa, América do Norte ¢ América do Sul
quando comparado com os da Africa, Asia e Arabia.

A idade ¢ o maior fator de risco para o desenvolvimento dessa doenga sendo que a
prevaléncia e a incidéncia aumentam quase que exponencialmente com a idade e atinge o pico
apos 80 os anos. Esta tendéncia tem implicagdes importantes para a saude publica visto que
com o envelhecimento da populag¢do e o aumento da expectativa de vida em todo o mundo,
espera-se que o numero de pessoas com doenga de Parkinson aumente mais de 50% até 2030.
Além disso, o sexo masculino ¢ mais predisposto a desenvolver esta patologia que o sexo
feminino, numa propor¢ao de 3 homens para 2 mulheres. Também ha a contribuigdo da genética
que ¢ sugerida pelo aumento do risco de doencga associado a historia familiar de doenga de
Parkinson ou tremor (KALIA e LANG, 2015) [15].

Outro fator de risco para a ocorréncia da DP sdo as exposi¢des ambientais. Um estudo
realizado analisou 30 potenciais fatores de riscos diferentes e identificaram 11 fatores
ambientais que alteram significativamente os riscos da DP. Os fatores que aumentam o risco
sdo exposicdo a pesticidas, lesdes prévias na cabega, vida rural, uso de farmacos Beta-
bloqueadores, ocupagdo agricola e consumo de agua potavel (KALIA e LANG, 2015) [15].

A DP inclui caracteristicas ndo motoras, tais como disfun¢do olfativa, comprometimento
cognitivo, sintomas psiquiatricos, disturbios do sono, disfung@o autonoémica, dor e fadiga. Esses
sintomas sdo comuns no inicio da doenga e estdo associados a reducdo da qualidade de vida
relacionada a satide. As caracteristicas ndo-motoras também estdo frequentemente presentes na
doenga de Parkinson antes do inicio dos sintomas motores classicos. Esta fase premotora ou
prodromica da doenga pode ser caracterizada por insuficiéncia de olfagdo, constipagdo,
depressdo, sonoléncia diurna excessiva e movimento rapido do olho (REM- Rapid ELye

Movement) disturbio de comportamento do sono.

2.2. Diagnésticos da Doenca de Parkinson

A adequada avaliagdo do paciente e correto diagnostico da doenca de Parkinson ¢
fundamental para a obteng@o de informagdes que contribuam para a tomada de decisdo clinica.

Atualmente, o diagndstico € primordialmente clinico, baseado na histéria médica e no exame
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fisico o que torna a avaliac@o e classificacdo do individuo susceptivel a erros (RIZZO et al
2016) [6].

Em 1980, a Organizagdo Mundial da Saude (OMS) publicou um documento definindo as
consequéncias de doengas ou lesdes, intitulado International Classification of Impairments,
Disabilities, and Handicaps (ICIDH) o qual enfatizava condi¢des baseadas em problemas
fisicos e motores. A estrutura proposta pela ICIDH apresentava uma relag@o linear e causal
entre deficiéncia, incapacidade e limitagdo. Apos ser criticada pela sequéncia fixa de eventos
gerada pela progressdo linear, essa classificacdo foi revisada e publicada em 1999 como ICIDH-
2. Essa ultima usa o termo funcionalidade para substituir os da versdo anterior com trés
dimensdes: estrutura que identifica alteragdes em partes anatomicas do corpo, das fungdes
fisiologicas ou psicologicas; atividades que aponta dificuldades no desempenho de tarefas
cotidianas e participagdo que engloba as limita¢des dos individuos no ambiente sociocultural.
Com essas dimensdes a relagdo se torna dindmica, o que significa que a intervengdo de um
elemento possui potencial para alterar os demais refletindo uma interagdo em diversos contextos
para definir as consequéncias das condig¢des de saude (GOULART e PEREIRA, 2005) [5].

Varias escalas s3o utilizadas para avaliar individuos com DP que analisam desde a condi¢ao
clinica geral, incapacidades, fungdo motora e mental até a qualidade de vida dos pacientes.
Dentre elas esta a UPDRS, citada na introdug@o, que € composta por questdes que sdo divididas
em quatro partes: atividade mental, comportamento e humor, atividades de vida diaria;
exploragdo motora e complicagdes da terapia medicamentosa. A pontuacdo dessas questdes
varia em cada item de O a 4, sendo que o valor maximo indica maior comprometimento pela
doenga e o minimo, normalidade (GOULART e PEREIRA, 2005) [5]. Essa escala ¢
amplamente utilizada para monitorar a progressdo da doenca e a eficacia do tratamento
medicamentoso devido a sua confiabilidade e validade (The Unified Parkinson's Disease Rating
Scale (UPDRS): Status and recommendations, 2003) [7].

Outros questionarios e escalas também sdo utilizados apesar de n3o serem avaliados
(JANKOVIC, 2008) [16]. A Escala de Hoehn and Yahr (HY- Degree of Disability Scale) indica
o estado geral do paciente de uma forma rapida e pratica. Compreende 5 estagios de
classificagdo para avaliar a severidade da doenga de Parkinson e faz uso de medidas de
instabilidade postural, rigidez, tremor e bradicinesia para classificar o individuo quanto ao nivel
de incapacidade. As classificagdes L, II e III incluem incapacidade leve a moderada, enquanto
IV e V apresentam incapacidade mais grave. Recentemente uma versdo modificada da HY foi
desenvolvida inserindo dois estagios intermediarios para avaliar a doenga. A forma de avaliagdo

da instabilidade postural ¢ através de um empurrdo brusco no paciente para tras a partir dos
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ombros. Se o paciente recupera o equilibrio dando trés passos para tras, entdo ele possui
resposta normal, enquanto o paciente com instabilidade pode cair caso ndo seja amparado pelo
examinador. Essa ferramenta inclui exames que analisam a gravidade dos tremores de repouso,
postural e cinético. Para a realizag¢@o dos exames os individuos executam tarefas como extensao
dos bragos, ingestdo de liquidos utilizando colheres e copos, desenhos de espirais e movimentos
de tocar o nariz com o dedo (GOULART e PEREIRA, 2005; ALMEIDA, 2011).

O exame clinico de Bain ¢ constituido por varios exames que analisam componentes do
tremor (tremor de repouso, tremor cinético e tremor intencional). Esses componentes sdo
analisados da seguinte forma: 1- o componente de repouso do tremor da cabega € avaliado com
o paciente deitado em um sof4, com a cabega apoiada em almofadas enquanto o componente
postural € coletado com o paciente sentado sem apoio na cabega e olhando para frente; 2- o
componente postural do tremor dos membros inferiores € analisado com o paciente sentado e
com a perna estendida e o de repouso € analisado com os pés do paciente posicionados no chéo;
3- para os membros superiores a avaliagdo ¢ feita com o paciente sentado sendo o componente
de repouso do tremor analisado com os bragos relaxados e totalmente apoiados no colo do
paciente enquanto, o componente postural ¢ analisado com os bragos esticados, com a mao
pronadas e dedos separados; 4- o componente cinético ¢ medido durante a fase transitoria do
teste dedo-nariz e componente intencional ¢ medido enquanto o dedo indicador do sujeito se
aproxima do alvo posicionado no limite do alcance. Para avaliar o tremor vocal, ¢ analisada a
fala de cada paciente e o som do canto, segurando uma nota musical com a voz. As pontuagdes
variam de O a 10 para cada tarefa sendo de O a 3- leve, de 4 a 6-moderado, de 7 a 9- severo e 10
extremamente grave (ALMEIDA, 2011) [17].

Além das escalas, questionarios também sio usados na avaliagdo da DP. O Questionario de
Doenca de Parkinson (PDQ-39- Parkinson Disease Questionnaire) ¢ auto administravel e
aborda aspectos pessoais através de entrevistas com individuos portadores de DP com objetivo
de avaliar a qualidade de vida. Sdo 39 itens divididos em 8 categorias: mobilidade, atividades
da vida diaria, bem-estar emocional, estigma (avalia varias dificuldades sociais em torno da
doenga), apoio social (avalia o apoio recebido nas relagdes sociais), cogni¢do, comunicagdo e
desconforto corporal. A pontuagdo varia de 0 a 100 sendo que uma baixa pontuagdo indica
melhor estado de saitde (GOULART e PEREIRA, 2005) [5].

J& o Questionario de Qualidade de Vida na Doenga de Parkinson (PDQL- Parkinson
Disease Quality of Life) foi criado baseado em outros questionarios de qualidade de vida e em
varias entrevistas realizadas por neurologistas com pacientes portadores da DP. O

desenvolvimento desse questionario objetivou: ser relativamente simples e curto, ser valido e
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suscetivel de analises estatisticas, medir a saude fisica e emocionam e refletir areas de fungdes
que sdo importantes para os individuos diagnosticados com DP. O PDQL também ¢ auto
administravel e constituido por 37 questdes, subdivididos em 4 categorias: sintomas
parkinsonianos e sistémicos, fun¢do emocional e social. Sua pontuagdo varia de 1 a S para cada
item, sendo a pontuagdo maxima uma melhor percepgdo do paciente em relacdo a sua qualidade
de vida (GOULART e PEREIRA, 2005) [5].

Os questionarios e escalas subjetivas baseiam-se também na compara¢do visual dos
pacientes o que gera diferentes diagnosticos pela subjetividade do avaliador. Em alguns casos,
a diferenciacdo entre o tremor fisioldgico e patologico ndo pode ser clinicamente analisada.

Segundo Machado (2016) [4], a revisdo realizado por Rizzo et al (2016) [6] conclui que a
validade dos diagnosticos clinicos da DP néo ¢ suficiente e que a exatiddo dessas analises ndo
apresentou nenhuma melhora consideravel nos altimos 25 anos. O estudo ressalta que outros

métodos sdo necessarios para aumentar a acuracia no diagnostico da DP.

2.3. Sistemas para Capturar Movimentos Humanos

Dispositivos que capturam com precisdo o movimento humano sdo componentes chaves
dos sistemas de reabilitagdo fisica e de detec¢@o de anormalidades. Estes dispositivos permitem
o registro dos movimentos dos pacientes, possibilitando aos profissionais da satude analisa-los
remotamente a partir de resultados quantitativos do movimento. Dentre as diferentes
tecnologias utilizadas nos sistemas de captura de movimento, encontram-se Os sensores
inerciais e sensores eletromiograficos (JORGE, 2013) [18].

Tais técnicas podem ser usadas para verificar o tremor de forma eletronica eliminando a
subjetividade e a limitacdo da andlise e do diagnostico dos métodos baseados em escalas
(ALMEIDA, 2011) [17].

Os sensores inerciais sdo capazes de rastrear movimentos baseados nas leis de Newton do
movimento. Dentre esses sensores encontra-se o0s acelerdmetros, 0s giroscopios € 0s
magnetdmetros, que fornecem uma estimativa precisa da orienta¢do em relagdo a uma estrutura
fixa de referéncia (JORGE, 2013) [18]. Os dados captados podem ser transmitidos para uma
base de trabalho através uma rede sem fio para visualizag@o.

A tecnologia sem fio, ao longo das ultimas décadas tem sido desenvolvida para monitorar
variaveis fisioldgicas e padrdes do movimento em diversas aplicagdes de problemas clinicos,

inclusive na monitorag@o de doengas neurolédgicas (JORGE, 2013) [18].
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2.3.1. Giroscopio

Os giroscopios sdo dispositivos que medem a velocidade angular e podem, assim como os
acelerometros, quantificar os distarbios do movimento (MACHADO, 2016) [4]. A unidade de
medida mais utilizada ¢ graus por segundo (°/s).

O principio de funcionamento desses sensores depende do tipo utilizado. O giroscédpio que
faz uso do método eletromecanico massa/mola funciona com base no principio de deteccdo da
aceleragdo de Coriolis, no qual age sobre uma determinada massa de prova de vibragdo
proporcional a taxa de rotagdo ao longo de um eixo ortogonal ao eixo vibratério. Se a amplitude
da velocidade da massa de prova for conhecida, € possivel calcular a velocidade de rotagdo a

partir da medida de aceleragdo de Coriolis (RABELO, 2016) [19].

2.3.2. Magnetometro

Os magnetometros sdo sensores magnéticos projetados para verificar a direcdo, sentido e
intensidade dos campos magnéticos, cuja unidade de medida geralmente usada ¢ Gauss.

Existem os magnetdmetros baseados no sensor magnético de efeito Hall, o qual transforma
informagdes do campo magnético em tensdo elétrica e os baseados na forca de Lorentz os quais
medem os descolamentos mecanicos através de métodos piezoresistivos ou transdutores

eletrostaticos (RABELO, 2016) [19].

2.3.3. Acelerometro

A acelerometria mede a aceleragdo linear com relagdo a um referencial, cuja unidade de
medida ¢ em unidades de comprimento por tempo ao quadrado (m/s?) ou em unidades de
gravidade (g). Constitui-se em um dispositivo eletromecanico, baseado no efeito piezoelétrico
ou na varia¢ao da capacitancia que, quando fixado em alguma parte do corpo, é capaz de medir
as forgas de aceleragcdo ou movimentagdo causada pelo tremor da area analisada. Essa avaliagdo
fornece uma sequéncia de numeros que representam o valor instantdneo da aceleragdo em
fun¢do do tempo, cujos dados sdo armazenados para uma possivel investigacdo computacional.
(ALMEIDA, 2011; RABELO, 2016).

Na literatura, esses sensores inerciais ja foram aplicados para monitorizar o nivel de
atividade fisica humana, para avaliar tremores fisiologicos, na avaliagdo postural, na

identificacdo e classificagio de movimentos, na detec¢do de queda em idosos, e para medir a
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onda de deformacgdo que se propaga ao longo do sistema esquelético quando o pé se choca com
o chdo durante a locomogdo (JORGE, 2013) [18].

E possivel fazer uso do acelerdmetro tanto em estudos que envolvem movimentos normais
quanto em estudos com movimento patolégico devido a sua capacidade de medir a intensidade
do movimento de um corpo ao longo dos trés planos anatémicos. Atualmente, os seus custos e
dimensdes reduzidas bem como os baixos consumos energéticos permitem a sua utiliza¢io fora
do ambiente laboratorial (JORGE, 2013) [18].

Atualmente ¢ considerado o método mais difundido para avaliagdo eletronica do tremor
com custos e dimensdes reduzidas o que possibilita a execugdo dos movimentos sem restrigao.
Outras vantagens sobre os outros métodos ¢ que os resultados dos acelerometros estdo
disponiveis logo apds a coleta, o que elimina a necessidade de métodos complexos de
processamento, além de responder tanto a frequéncia quanto a intensidade do movimento.
Devido as caracteristicas citadas, os dados captados por esse sensor inercial no estudo de
MACHADO (2016) [4] foram os escolhidos para a validagdo do método utilizado nesse
trabalho.

2.3.4. Sensor Eletromiografico (EMG)

O sensor eletromiografico € capaz de medir o sinal EMG observado na superficie da pele
sendo esse sinal, o somatorio algébrico de todos os potenciais de acdo gerados em certa area,
provenientes das fibras musculares quando excitadas. Ele pode ser afetado por propriedades
musculares, anatdmicas e fisiologicas, além do controle do sistema nervoso periférico e da
instrumentagdo utilizada para gerar o sinal (RABELQO, 2016) [19].

Os sinais eletromiograficos sdo coletados por terminais que conectam o sistema eletronico

ao musculo, denominados eletrodos (RABELO, 2016) [19].

2.3.5. Montagem dos sensores

A montagem dos sensores para a captagdo do sinal ¢ descrito de diversas formas nas
revisdes literarias do estado da arte. Alguns estudos fazem uso dos sensores fixados diretamente
na pele do individuo (BASU et al. 2013; PATEL et al., 2009; SHAH et al., 2013; BISWAS et
al., 2016; SALARIAN et al, 2007) enquanto outros apresentam sistemas que os utilizam
fixados em luvas, conhecidos como sistemas vestiveis (MACHADO, 2016; DAI et al., 2015;
NIAZMAND et al., 2011; DAI e D’ Angelo, 2013).
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Machado (2016) [4] explica que a utilizagdo de luvas para fixar os sensores inerciais
oferece um procedimento mais confortdvel para o voluntario da pesquisa além de facilitar a

colocagdo e precisdo do alvo nos varios voluntarios.

2.4. Identificacio de Sistemas

O termo sistemas pode ser definido de diversas maneiras dependendo da aplicagdo. Em
controle de processos, esta palavra corresponde a um objeto ou conjunto de objetos que executa
determinado objetivo e cujas propriedades pretende-se estudar (COELHO Ant6nio e COELHO
Leandro, 2015) [25].

A Identifica¢do de sistemas € uma procedimento que propde a obtengdo de um modelo
matematico que represente a dindmica do sistema a ser identificado para utilizac¢do particular
(detecg@o de falhas, otimizag@o, controle, entre outros) (CUNHA, 2011) [26].

Para fins de controle de processos, o objetivo ndo € encontrar um modelo matematico exato
e sim um modelo adequado para uma determinada aplica¢do. Esse modelo responde sobre o
sistema sem a realizagdo de experimentos sendo muito util quando este € complexo e se torna
dificil determinar através das leis fisicas que o regem (COELHO Antonio e COELHO Leandro,
2015; GONCALVES, 2014).

Segundo Aguirre (2000) [28], existem trés consideragdes capazes de simplificar o modelo
mas que devem ser reavaliadas se o desempenho for considerado inadequado:

- Linearidade: supde que o sistema a ser modelado se comporta de forma aproximadamente
linear. Essa suposi¢do ¢ verificada com a observagdo do sistema em uma faixa estreita de
operagdo. Existem situa¢des nas quais essa considera¢do nao ¢ adequada.

- Invariancia no tempo: implica que a dindmica que esta regulando a evolugdo temporal ¢
a mesma. Infelizmente a maior parte dos sistemas reais variam ao longo do tempo.

- Concentragdo de parametros: resulta em equagdes diferenciais ordinarias e pressupde que
as variaveis de interesse variam apenas com o tempo € ndo no espago. Entretanto equagdes
diferenciais ordinarias descrevem o sistema tanto em tempo quanto no espago.

Os dados experimentais de entrada e saida do sistema identificado sdo denominados dados
de identificacdo e sdo obtidos através da aquisi¢ao simultidnea da resposta do sistema y(t), a um
sinal especifico de entrada u(t). De acordo com método de identificagdo pretendido, os dados
podem ser extraidos no dominio da frequéncia ou do tempo (GONCALVES, 2014) [27].

As etapas de um problema de identificacdo (Figura 1) de sistemas sdo:

e Testes dindmicos e coleta de dados;



Estimagdo de parametros

Validagdo do modelo.

Escolha da representagdo matematica a ser usada,;

Determinagdo da estrutura do modelo;
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As etapas apresentadas acima s3o necessarias tanto para sistemas lineares quanto para

sistemas ndo lineares, sendo a forma de implementagdo das mesmas a principal diferenca,

obedecendo as caracteristicas do sistema (CUNHA, 2011; AGUIRRE, 2000).

Irdem do mod
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Figura 1. Fluxograma das principais etapas de um processo de identificacio de sistemas. Fonte: Gongalves
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Durante a fase de coleta de dados, € importante garantir que as condi¢des experimentais

sejam favoraveis, ou seja, baixo ruido, auséncia de perturbagdes significativas e a maior

quantidade de riqueza possivel nos dados de entrada e saida (E/S) sobre as propriedades do

sistema. Além disso, a escolha do sinal a ser utilizado na entrada do sistema é um fator decisivo

na qualidade do modelo que sera obtido. O sinal de entrada ¢ responsavel por excitar as
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dindmicas internas na faixa de operacdo pretendida, juntamente com a taxa de amostragem. Um
sinal mal projetado pode ocasionar uma validagao deficiente do modelo (COELHO Antdnio e
COELHO Leandro, 2015; GONCALVES, 2014).

Apds a aquisicdo e preparacdo dos dados, determina-se uma estrutura matematica
apropriada para a modelagem podendo ser, continua ou discreta (GONCALVES, 2014) [27].
Os modelos continuos normalmente envolve a resolugdo de equagdes diferenciais enquanto os
modelos discretos correspondem a solugdo de equagdes diferenca (COELHO Anténio e
COELHO Leandro, 2015) [25]. Essa etapa deve ser fundamentada no conhecimento do
processo de identificagdo e do sistema a ser identificado. Nesse trabalho sdo usadas apenas
estruturas matematicas discretas, devido as caracteristicas do processo em estudo.

Algumas representagdes matematicas em tempo discreto usam algoritmos conhecidos para
a estimagdo de parametros e sdo especialmente adequadas para a identificacdo de sistemas.
Entre elas estdo modelo de resposta ao impulso finita (FIR), modelo auto-regressivo (4R-
autoregressive), modelo auto-regressivo com entradas externas (ARX- autoregressive with
exogenous inputs), modelo auto-regressivo com média mével e entradas exodgenas (ARMAX-
autoregressive moving average with exogenous inputs), modelo auto-regressivo com média
movel (ARMA- autoregressive moving average), modelos de erro na saida e modelo Box-
Jenkins (AGUIRRE, 2000) [28].

Conforme Aguirre (2000) [28] para descrever as representagdo ¢ usado um modelo geral

descrito abaixo:

B c
A@Y(R) = 22 ul) + 5B v(k)

(1)

:10)) C(q)
y(k) = F(QA(Q) u(k) + D(q)A(q) uk)

y(k) = H(q)u(k) + G(q)v(k)

Onde g~ é o operador de atraso, sendo y(k)qg™! = y(k — 1), v(k) simboliza o ruido
branco e A(q), B(q), C(q), D(q) e F(q) os polindmios definidos pelas equagdes a seguir:

Al =1- alq_l — anyq_ny
B(q) =0L— blq_1 - bnuq_nu
C(q) =1- Clq_1 - Cnvq_nv (2)
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D(@)=1—diq = —dpaq™
F(@=1—-fig7t == fupq™

A fun¢do H(q) em (1) € referida como funcgio transferéncia do processo enquanto G(q) € a
fun¢ido do ruido.
Na equagdo de resposta ao impulso finita, o somatorio entre a resposta ao impulso, h(k), de

um sistema de entrada u(k) resulta na saida do sistema com ruido e(k), conforme equagao 3:

y(k) = XjLo h(Dulk — ) + e(k) 3)

A representagdo matematica FIR pode ser obtida pela equagdo 1, considerando
A(qQ)=C(q)=D(q)=F(q)=1 e B(q) um polindmio arbitrario de ordem M, ou seja, n,, = M. Nesse

caso a equagdo acima € reescrita como:

y(k) = B(q)u(k) +v(k) 4)

Comparando a equacdo 1 a equacgdo 4, pode-se notar que como C(q)/D(q)=1, entdo
e(k)=v(k) caracterizando o ruido e(k) adicionado em y(k) como um ruido branco. Como o ruido
¢ acrescido diretamente na saida, trata-se de um modelo tipo erro na saida. Por outro lado, tanto
a fungdo transferéncia do processo B(q) quanto a do ruido possuem o polindmio A(q)=1 como
fator comum, o que caracteriza esse modelo também como erro na equago.

O modelo auto regressivo com entradas exdgenas (ARX) pode ser escrito a partir do
modelo geral (equagdo 1), presumindo-se C(q)=D(q)=F(q)=1 e A(q) e B(q) polinémios

arbitrarios:

A(Qy(k) = B(q@u(k) + v(k) )

Esse modelo € classificado como pertencendo a classe de modelos de erro na equagdo, uma
vez que v(k) aparece diretamente na equag@o. Ao contrario de FIR, o ruido que aparece
adicionado na saida, e(k)=v(k)/A(q), ndo € branco.

Ja o modelo ARMAX ¢ obtido, tomando-se D(q)= F(q)= 1 enquanto A(q), B(q) e C(q) sdo

representados por polindmios arbitrarios (equagdo 6).

A(Qy (k) = B(@)u(k) + C(q)v(k) (6)
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Ou alternativamente,
y(k) = H(q)u(k) + e(k) (7)

Onde e(k) é um ruido ndo branco e definido como: e(k) = %v(k).

Como no modelo ARX, o ARMAX pertence a classe de modelo de erro na equagdo, sendo
que, nesse caso, o erro ¢ modelado como um processo de média movel, e o ruido adicionado na
saida € modelado como ruido branco filtrado pelo filtro: C(q)/A(q) (ARMA).

O modelo ARMA ¢ representado da mesma forma que ARMAX, porém quando ndo ha

sinais exogenos, ou seja, quando u(k)=0. Entdo, a equagdo 6 ¢ reescrita da seguinte forma:

Alq)y (k) = C(@v(k) ®)

Ou, optativamente,

(k) = G(@)v(k) ©)

Sendo que G(q), funcgio de transferéncia do ruido, quantifica como o processo aleatério
branco v(k) influi na saida y(k).

Mesmo considerando que esse modelo ndo possui entradas externas, € possivel interpretar
o processo v(k) como a entrada do sistema e com isso entender a saida y(k) como uma versao
filtrada da “entrada” v(k) com o uso do filtro G(q).

Modelos do tipo erro na saida podem escritos na forma da equagdo geral, mas com o
polinémio A(q)=1, ou seja, pode-se dizer que esses modelos possuem o polinémio A(q), como
fator comum nas fung¢des de transferéncia do processo e do ruido. Pode-se obter um exemplo

simples da equagdo 1 considerando A(q)=C(q)=D(q)=1 e B(q) e F(q) polindmios arbitrarios:
y(I) = FBulie) + v (k) (10)

Como pode ser observado na equagdo 10, o ruido branco adicionado a saida justifica o
nome desta classe de modelos.
O modelo de Box-Jenkins pode ser obtido a partir do modelo geral, declarando A(q)=1 e

os demais polindmios arbitrarios.
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y(k) = 28 ulk) + 5B v(k) (1)

Nesse modelo as fung¢des de transferéncia do sistema e do ruido definidas como B(q)/F(q)
e C(q)/D(q) respectivamente, sdo independentemente parametrizadas, ou seja, ndo possuem
pardmetros comuns.

O modelo AR depende somente das saidas anteriores do sistema sendo o mais popular
dentro os métodos paramétricos para a estimativa do espectro de poténcia. O valor atual da série
temporal depende dos valores anteriores, sendo esse grau de dependéncia definido pela ordem
do modelo. Este vem sendo utilizado com éxito em varias pesquisas que envolvem o
processamento de sinais biomédicos e pode gerar a representagdo de um movimento oscilatorio,
como por exemplo o tremor, excitado por um ruido branco (AGUIRRE, 2000; ANDRADE,
2000).

De acordo com Cunha (2011) [26], o modelo AR pode ser representado pela seguinte

equacio:
y(k) = X1 9] (K)8; + e(k) (12)

Sendo:
o=[yk-1) yk—-2) .. y(k—n)] (13)

Onde:

- ¢ ¢ o vetor de regressores que contém os valores coletados de saida do sistema a ser
identificado e y(k) e n sdo os sinais de saida e a quantidade de regressores de saida,
respectivamente (conforme 13);

- 0 ¢ o vetor de parametros que serdo estimados conforme a estrutura determinada;

- e(k) é o erro de predi¢do calculado pela diferenga entre a resposta do sistema identificado

e o sistema real (CUNHA, 2011) [26].

A obteng¢do de um bom modelo depende da escolha adequada da ordem do mesmo. Essa
determinacdo significa estabelecer qual € a ordem necessaria para caracterizar o sistema com
determinado grau de exatiddo ou encontrar um ponto de equilibrio entre a facilidade de
estabelecer o modelo e a sua exatiddo. Nesse contexto, existem dois tipos de modelos:

subparametrizados e sobreparametrizados, no qual o primeiro possui menos parametros do que
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0 necessario para representar a dindmica do processo enquanto o segundo forma um modelo
complexo desnecessario que descreve também o ruido que incidiu sobre o sistema durante a
coleta. O ideal € utilizar o0 menor nimero de pardmetros possiveis para a descri¢do do modelo
(GONCALVES, 2014) [27].

A estimagdo e ajuste de pardmetros € feito através de algoritmos. Esses descrevem um
procedimento numérico que determina os valores dos parametros do modelo, além de um
processo de otimizagdo no qual o melhor modelo € aquele que melhor se ajusta as medidas para
um dado critério (COELHO Anténio e COELHO Leandro, 2015) [25].

Caso o erro ndo esteja na faixa deseja, € necessario ajustar os parametros do modelo
estimado de modo que a diferenca entre a saida do sistema e a do modelo seja minima, de
acordo com um critério estabelecido (COELHO Anténio e COELHO Leandro, 2015) [25]. O

procedimento para esse ajuste estd apresentado na Figura 2.

sistema

Entrada
e

|

algoritmo de
ajuste dos
parametros

Figura 2. Diagrama de Ajuste do Modelo de Identificacfo. Fonte: Adaptado de Coelho Antdnio e Coelho
Leandro (2015) [25]

Apos a estimagdo paramétrica, o modelo do sistema € validado. Nesse ponto, técnicas de
validag@o do modelo sdo usadas com objetivo de qualificar o seu desempenho. Entre as técnicas
de validagdo destaca-se a comparagdo das respostas do sistema real com aquelas resultantes do
modelo obtido. Essa comparag@o gera um erro, o qual caracteriza o modelo como adequado se

estiver nos valores preestabelecidos ou se a resposta do modelo estimado representa
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corretamente a resposta do sistema (COELHO Anténio e COELHO Leandro, 2015; CUNHA,
2011).

2.4.1. Identificacao Paramétrica

Existem varias formas de se calcular os pardmetros do modelo AR. Entre eles, os principais
sdo: método de auto correlagdo, método de covaridncia, e os métodos adaptativos que incluem
os minimos quadrados (LMS- Least Mean Square) e os minimos quadrados recursivos (RLS-
Recursive Least Square). Além dessas técnicas tradicionais, métodos alternativos, como redes
neurais recorrentes estdo sendo utilizadas para essa aplicagdio (CUNHA, 2011, ANDRADE,
2000).

Os métodos de auto correlagdo e covaridncia, requerem a estacionaridade do sinal para o
calculo apropriado dos parametros do modelo. Essa limitag¢@o pode ser solucionada calculando-
se esses coeficientes através de algoritmo adaptativo para cada amostra, o qual é muito usado
no processamento de sinais biomédicos (ANDRADE, 2000) [29].

O principio dos minimos quadrados foi formulado por Karl Friedrich Gauss no final do
século 18 com intuito de prever a trajetéria de planetas e cometas a partir das observagdes
realizadas. Ele estabeleceu que os parametros desconhecidos de um modelo mateméatico devem
ser escolhidos de modo que minimizem a soma dos quadrados da diferenga entre os valores
reais e os valores calculados, multiplicados por nimeros que medem o grau da precisdo sendo
que quanto mais precisa a medida, melhor a sua ponderacdo (COELHO Antonio e COELHO
Leandro, 2015) [25].

A diferenca entre o LMS e o RLS ¢ o tipo de identifica¢do sendo o primeiro considerado
off-line e o segundo on-line. Quando a estimagdo de parametros ¢ feita de modo off-line, o
processo ¢ excitado pelos sinais de teste de entrada e as medidas de entrada e saida sdo
armazenadas para aplicac¢do e posterior avaliagdo dos algoritmos de estimag¢do ndo recursivos.
Todo o célculo dos parametros € realizado em um momento sendo o tempo de avaliagdo
diferente daquele em que acontece o ensaio. Ja a identificagdo on-line € um processo iterativo
via computador que faz uso de métodos recursivos, os quais necessitam de pouca memoria e
sdo capazes de atualizar a estimag@o dos coeficientes do modelo a cada periodo de amostragem
(COELHO Antonio e COELHO Leandro, 2015, CUNHA, 2011).

Conforme Figura 3, no estimador dos minimos quadrados recursivos, a cada periodo de
amostragem, novas medidas disponiveis sdo utilizadas com o modelo atual para calcular um

novo erro de amostragem (g(t)). Por exemplo, no instante (t+1), novas medidas de entrada
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(u(t+1)) e saida (y(t+1)) sdo geradas pelo sistema. Para se obter as novas estimativas 8(t-1),
atualiza-se as estimativas calculadas anteriormente ao invés de recalcular o estimador dos

minimos quadrados (COELHO Anténio e COELHO Leandro, 2015) [25].

processo

- 8 y(t)

!

modelo

/ -
£(t)
—> | 0(t-1)

errode
Y(t)=¢'(t)0(t-1) modelagem

u(t)

corregdo das
estimativas

mecanismo de
adaptacdo

Figura 3. Procedimento do estimador dos Minimos Quadrados Recursivos. Fonte: Adaptado de COELHO
Anténio e COELHO Leandro (2015) [25].

O estimador recursivo de minimos quadrados ¢ dado pelas seguintes equagdes:

_ Pr_19x
Ky = @F Pi_19pt+1 (14)
Ok = Op_1 + Ky [y(k) — 970)4] (15)
Py = Pi_1— Ki@[Px4 (16)

Onde K é a matriz de ganho que ¢ calculada de forma a garantir que 8, seja uma boa

estimativa, 8, ¢ o vetor de pardmetros estimado e P, é a matriz de covaridncia (COELHO

Antdnio e COELHO Leandro, 2015) [25].

2.5. Reconhecimento de Padroes

O reconhecimento de padrdes (RP) consiste na discriminagdo de amostras de objetos ou
individuos e, posteriormente, na classifica¢do ou categorizagdo correta de amostras futuras.
O processo de reconhecimento de padrdo ¢ divido na etapa de treinamento (aprendizagem) e na

de reconhecimento (classificacdo). No modelo de aprendizagem ¢ necessario mapear as
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caracteristicas entre os grupos de treinamento avaliando os padrdes conforme as categorias. A
classificacdo usa as caracteristicas e o modelo de aprendizagem para atribuir uma categoria a
um padrdo. Em seguida ¢ realizada a avaliag¢@o de confianga nas decisdes (STANGE e NETO,
2010) [30].

Na fase de aprendizagem € necessario mapear as caracteristicas entre os grupos de
treinamento avaliando os padrdes conforme as categorias. O objetivo € definir, a partir de um
conjunto de exemplos de treinamento, um conjunto de regras que define um padrao. O resultado
do treinamento ¢ um modelo de aprendizagem que define o classificador. Na etapa de
reconhecimento, o classificador ¢ utilizado com a finalidade de agrupar os dados de
classificacdo de acordo com critérios definidos durante sua construgdo. Nessa fase, um padrio
ndo classificado ¢ inserido para ser reconhecido de acordo com o modelo de aprendizagem
definido durante o treinamento (STANGE e NETO, 2010) [30].

Objetos ou individuos sdo caracterizados por conjuntos de atributos, sendo que cada
atributo possui um valor. O atributo refere-se a caracteristicas significativas do objeto que se
deseja classificar. Podem ser categéricos, binarios, ordinais ou continuos. Nem todas as
caracteristicas terdo valor significativo para o reconhecimento, por exemplo, na defini¢do de
uma espécie animal a analise do sexo ndo ajudaria na defini¢do da espécie. Além disso, alguns
atributos significativos podem nao ser suficientes para reconhecer padréo, o que faz necessario
a analise de mais rotulos. Porém essa adi¢do causa custo computacional alto que pode ser
evitado com a escolha de somente atributos apropriados que permitam melhor diferenciagio
entre os objetos. Para isso, se faz necessario conhecer o problema (SOARES E SANT’ANA,
2006) [31].

Ha duas formas de se classificar o padrao: classificagdo supervisionada e classificagdo ndo
supervisionada. Na primeira classifica¢do o padrao de entrada € identificado como um membro
de uma classe pré-definida pelos padrdes de treinamento. Na classifica¢do ndo supervisionada
o padrdo ¢ associado a uma classe que ¢ aprendida baseada na similaridade entre os padroes de
treinamento (STANGE e NETO, 2010; SOARES E SANT’ANA, 2006).

A utilizagdo e projeto de métodos de analise e classificagdo de padrdes tornou-se mais
simples com o avango e disponibilidade de varios recursos computacionais.

O projeto de um sistema de reconhecimento de padrdes, € descrito, principalmente, pelas
seguintes etapas:

e Extracdo de caracteristicas dos objetos a classificar, o que inclui a aquisi¢do de dados e

pré-processamento;
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e Selecdo das caracteristicas mais discriminantes, a qual descreve como os dados serdo
representados;

e Construgdo do classificador que tomardo as decisdes de agrupamento.

Os algoritmos de extragdo e selecdo de peculiaridades s3o essenciais para auxiliar na
classificacdo, visto que, na maioria das vezes, existem milhares de caracteristicas para
caracterizar uma amostra. Esses agem reduzindo a dimensionalidade de caracteristicas de
padrdao de uma forma que o carater discriminante que identifica esses atributos ndo seja perdido
(SOARES E SANT’ANA, 2006) [31].

Dentre os dominios de problemas que utilizam o reconhecimento de padrdes, estdo:
mineragdo de dados, automacdo industrial, reconhecimento biométrico, sensoriamento remoto
e reconhecimento de voz, classificacdo de sinais ECG, EEG e EMG, reconhecimento
manuscrito (ANDRADE, 2000) [29].

Mesmo havendo diferentes areas de aplicag@o, existem etapas essenciais do projeto de
reconhecimento que sdo idénticas para todas. A classificagdo automatica de padrdes ¢

representada pelo modelo bésico na Figura 4.

[ ]

Reducdo
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Dimensado

Classificador Classes
. —
Universo
Sensor Caracteristicas
Medidas Extracdo
de

Caracteristicas

Figura 4. Fluxograma do modelo basico para classificacdo automadtica de padrdes. Fonte: Adaptado de Andrade
(2000) [29].
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Na Figura 4 ¢ representado um processo de reconhecimento, onde as caracteristicas do
objeto analisado s@o coletadas por um sensor que capta dados fisicamente mensuraveis. Um
extrator de atributos converte as medidas em informagdes verificaveis pela maquina que irdo
formar um vetor multidimensional. Como na maior parte das vezes esse vetor ¢ muito grande
ou irrelevante e redundante, um procedimento de reducdo de dimensionalidade ¢ executado. O
conjunto obtido € entdo processado por um classificador que qualifica os objetos do universo
em classes (ANDRADE, 2000) [29].

As técnicas de classificacdo de padrdes sdo diversas: abordagem estatistica, abordagem
sintatica, abordagem neuronal e abordagem difusa. Dentre essas varias técnicas, a abordagem

estatistica computacional foi escolhida para a realizagdo desse trabalho.

2.5.1. Analise estatistica

Em reconhecimento de padrdo com abordagem estatistica, um padrdo consiste em um
conjunto de atributos conhecido como vetor de caracteristicas d-dimensional. Para estabelecer
as fronteiras de decisdo sdo utilizadas no¢des da teoria de decisdo estatistica. O treinamento,
para aprendizagem do sistema e a classificacdo para testes constituem os dois modos de
operagdo do sistema de reconhecimento desse método (SOARES E SANT’ANA, 2006) [31].

A partir do MATLAB e da caixa de ferramentas de estatistica e de aprendizagem de
maquinas € possivel analisar e explorar os dados do problema para escolher qual o algoritmo
de classificag@o € mais adequado, treinar e simplificar o selecionado e finalmente verificar sua
eficiéncia.

O aplicativo ClassificationLearner ¢ uma ferramenta do MATLAB que treina modelos para
classificar os dados. A partir deste, ¢ possivel supervisionar a aprendizagem usando varios
classificadores, além de explorar os dados, selecionar recursos, especificar esquemas de
validagdo, treinar modelos e avaliar os resultados. Essa ferramenta fornece algoritmos de
aprendizado para realizag@o de treinamentos automatizados a fim de encontrar qual o melhor
tipo de modelo de classificacdo, incluindo: maquinas de vetor de suporte (SVMs- Support
Vector Machines), arvores de decisdo, K- vizinhos mais proximos (KNN- k-nearest neighbor),
K-means, modelos de mistura Gaussiana, entre outros (MATHWORKS. Statistics and Machine
Learning Toolbox; MATHWORKS Classification Learner). Apos analises foi determinado que

a melhor ferramenta estatistica para os dados coletados seria KNN.
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2.5.2. Algoritmo KNN

O algoritmo de classificagdo KNN ¢ formado pelo critério de similaridade, o qual possui
grande influéncia no desempenho do método. Esse critério ¢ formado pela func¢do de distancia
e pelo critério de selecdo, que determina como serdo selecionados os k vizinhos de um
documento de teste. Um critério de seleg@o elege, por exemplo, 5 documentos de treino que
possuem maior similaridade ao documento de teste (SANTOS, 2009) [34].

Para a classificagdo KNN deve-se especificar o nimero de vizinhos proximos que se deseja
usar na classificacdo, a métrica da distancia (euclidean, cityblock, cosine, correlation,
hamming) e a regra para decidir como classificar o grupo teste (nearest, random, consensus)
(MATHWORKS. Classification KNN class) [13].

As etapas desse algoritmo sdo realizadas da seguinte forma:
- um vetor d-dimensional de teste € recebido pelo algoritmo que classifica as linhas da matriz
de dados em grupos, baseados nos agrupamentos de linha informados para o treinamento;
- o vetor d-dimensional e a matriz de treinamento devem possuir a mesma quantidade de
colunas;
- no algoritmo do KNN existe um vetor conhecido como grupo no qual os valores distintos
definem a quantidade de agrupamentos de linhas na matriz treinamento;
- treinamento e grupo devem ser vetores com o mesmo numero de linhas;
- classificagdo KNN trata auséncia de numero (NalN- Not a Number) ou vetores com caracteres
vazios em grupo como falta de valor e ignora essas linhas na matriz de treinamento;
- apos o treinamento € gerado um vetor classe que indica qual grupo cada linha da amostra de
teste foi atribuido.

Ap6s a classificagdo, realiza-se uma analise para avaliar o desempenho do modelo quanto

a separacdo dos grupos em estudo.

2.5.3. Analise de classificacio

Em conjunto com a analise estatistica foi utilizado uma técnica de validag@o cruzada para
validar os resultados e avaliar a capacidade de generalizagdo do modelo. Essa busca estimar o
qudo preciso € o modelo, avaliando o seu desempenho para um novo conjunto de dados.

O conceito dessa técnica € o particionamento aleatério dos dados em 3 partes: conjunto

para treinamento, usado para fazer a aprendizagem do algoritmo com estimagdo dos parametros,
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conjunto de validagdo e o conjunto de testes que avalia a generaliza¢do do algoritmo e valida o
modelo.

Existem diversas formas para a realizagdo do particionamento dados, sendo que os mais
conhecidos sdo: método holdout, K-fold e leave-one-out. O método de validagido cruzada K-
fold, foi o escolhido para esse trabalho (SCHNEIDER. Cross Validation) [35].

O método de validagdo cruzada denominado K-fold divide o conjunto de amostras em k
subconjuntos do mesmo tamanho, dos quais um subconjunto ¢ usado para teste enquanto os
restantes (k-1) sdo utilizados para estimagdo dos pardmetros e para o calculo da acuracia do
modelo. Esse procedimento € executado k vezes e um erro médio € calculado em todos os k
ensaios. Cada dado fica em um conjunto de testes exatamente uma vez, e fica em um conjunto
de treinamento k-1 vezes. Ao finalizar as k itera¢des, € calculada a acuracia sobre os erros
encontrados obtendo assim uma medida confiavel sobre a capacidade do modelo de retratar o
processo gerador de dados. A variancia da estimativa resultante € reduzida quando k aumenta.

A desvantagem desse método € que o algoritmo de treinamento deve ser atualizado a
partir do zero k vezes, o que gera maior custo computacional para fazer a avalia¢do. Por outro
lado, sua vantagem ¢ a liberdade de decisdo do tamanho de cada conjunto de teste sendo que a
divisdo dos dados ¢ feita de forma aleatéria em um conjunto de teste e de treinamento k vezes

diferentes (SCHNEIDER. Cross Validation) [35].
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Capitulo 3

ESTADO DA ARTE

O presente capitulo descreve o estado da arte referente aos estudos relacionados a captagio,
quantificagdo, analise e diagnostico da Doencga de Parkinson dos sinas obtidos de pacientes com

tremor.

3.1. Métodos para avaliacido objetiva do Movimento Humano

Objetivando-se encontrar formas objetivas para o diagnostico da doenga de Parkinson,
varios estudos fazem uso de sistemas formados por sensores inerciais e eletromiografia
(MACHADO, 2016; LEYMOYNE etal., 2009; DAL et al., 2015; NIAZMAND et al., 2011; 12;
BISWAS et al , 2016).

De acordo com LEYMOYNE et al. (2009) [9] existem dois problemas quando se utiliza a
escala UPDRS. O primeiro problema ¢ a interpretacdo qualitativa da escala, o que gera
variagdes entre as analises de varios clinicos. O segundo € a caracteristica ordinal que ndo faz
uso de variavel temporal, o que pode gerar erros visto que a DP consiste em atributos temporais.
Com 1isso, o acelerometro pode ser capaz de abordar os dois problemas com o objetivo de
quantificar os atributos da DP e também detectar caracteristicas temporais do tremor. A partir
desse conhecimento, esse trabalho faz uso de um simulador de tremor de mio em individuo
sem Doenca de Parkinson para quantificar o tremor e de um dispositivo vestivel com
acelerometro sem fio capaz de gerar um banco de dados do paciente com a progressdo da
doenga. Esses dados possibilitam otimizar a dosagem dos medicamentos ou melhorar os
parametros DBS, em tempo real. Esse sensor inercial faz a grava¢do das medidas, durante 5
ensaios, com tremor simulado e dos dados com a méo na posi¢do estatica. Apds amostras de
ambos sinais € possivel ver um grande contraste entre os graficos de representagao.

Outro estudo que faz uso de acelerometros para analisar o tremor foi descrito em (SHAH et

al., 2013) [21]. Ele empregou esses sensores para medir a aceleragdo do tremor em 6 pacientes
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durante suas cirurgias DBS, com o objetivo de avaliar mudangas quantitativas. As gravacdes
da aceleracdo iniciaram-se antes dos testes de estimulacdo e continuaram durante as
estimulagdes de amplitude. A anélise dos dados do pos operatorio revelaram que as medidas de
aceleragdo sdo muito sensiveis a mudancga no tremor e que elas podem ser usadas para
identificar clinicamente amplitudes de medidas efetivas.

O estudo de revisdo de Machado (2016) [4], com a finalidade de visualizar e avaliar as
diferencas motoras entre grupos de individuos com Doenga de Parkinson submetidos a
tratamento medicamentoso e a Estimulagdo Profunda do Cérebro, fez uso de analises objetivas
a partir de sinais captados por sensores inerciais (acelerdmetro, giroscopio € magnetdmetro) e
eletromiograficos. Um total de 38 sujeitos participou da coleta de dados, sendo um pouco de
cada grupo, e foi monitorado durante a execucio de 3 tarefas dinamicas e uma tarefa estatica.
Foi utilizada a extrag@o de caracteristicas para estimar informagdes importantes sobre os dados
do movimento e da atividade muscular coletados. Os resultados mostraram diferengas visuais
e estatisticas para todos os grupos e condi¢des validando as técnicas do estudo como eficiente
para a caracterizac¢do e discriminag@o dos grupos.

Ja em Biswas et al. (2016) [22] € proposta uma técnica que faz uso de acelerémetro e
giroscopio para potencial uso como ferramenta de acesso a progressdo da reabilitacio em
patologias neurodegenerativas. Os sensores localizados proximos ao pulso coletam dados
durante exercicios prescritos para classificar e detectar qual melhor movimento pode ser usado
para avaliar a reabilitacdo usando o cluster de classifica¢do k-means.

O estudo de Basu et al. (2013) [12] apresentou um método para prever e atenuar o tremor
em pacientes com Doenca de Parkinson utilizando medidas externas, ndo invasivas, de
eletromiografia e de acelerometro e 0o DBS ON- OFF. O intervalo de tempo para ligar e desligar
o DBS sdo regulados a partir do conjunto de parametros calculados pelo EMG e acelerometro,
em tempo real. Esse intervalo € otimizado para cada paciente. Foram realizados 91 testes em 4
pacientes com DP o qual obteve acuracia de 80,2% e em 4 pacientes com tremor essencial com
acuracia de 85,7%.

Um sistema ambulatorial para quantificar o tremor e a bradicinesia em pacientes com
Doenga de Parkinson € proposto em Salarian et al. (2007) [23], no qual uma unidade de deteccao
que inclui miniaturas de giroscopio foi fixada em cada antebrago. Algoritmos para detectar e
quantificar o tremor e a bradicinesia foram propostos e validados a partir de dois estudos
clinicos, onde em um deles os individuos realizaram 17 atividades diarias tipicas € no outro

moveram-se livremente durante as medi¢des. Esse estudo apresentou evidéncias de que a
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avaliagdo objetiva, precisa e simultidnea do tremor e da bradicinesia pode ser obtida em
movimentos livres de pacientes com DP durante suas atividades diarias.

Nao foram encontrados estudos consideraveis com o uso do magnetdmetro para avaliar
tremor. Em Biswas et al. (2016) [22], por exemplo, o magnetdmetro foi excluido da analise
pelo risco de ter suas medidas afetadas pela presenga de possiveis materiais ferromagnéticos no
ambiente doméstico.

Os métodos descritos pelos trabalhos citados alcangaram éxito nos resultados, obtendo
assim, alternativas objetivas para diagnosticos da doenga de Parkinson e quantificagdo do

tremor para analises de dosagem de medicagdo e de defini¢do dos parametros do DBS.
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Capitulo 4

METODOS E MATERIAIS

Nessa se¢do ¢ apresentada a metodologia de uma abordagem para a realizagdo automatica
da diferenciag@o entre os grupos analisados com base em modelagem paramétrica dos sinais

coletados pelo acelerdmetro.

4.1. Dados utilizados

As medidas utilizadas nesse trabalho foram obtidas de um estudo (MACHADO, 2016) [4]
no qual 38 syjeitos participaram, sendo 10 individuos saudaveis (SS), 16 individuos que sofrem
da doenga de Parkinson tratados com levodopa (SDP) e 12 individuos que sofrem da doenga de
Parkinson tratados com estimulagio profunda do cérebro (SEPC). Para esse estudo a proposta
¢ classificar o individuo em saudéavel ou com tremor parkinsoniano, entdo a analise sera feita
somente entre os grupos SS e SDP.

Os syjeitos do grupo experimental SS consiste em trés homens e sete mulheres com idades
variando entre 23 e 64 anos, enquanto o grupo SDP possui seis homens e dez mulheres com
idades variando entre 47 e 92 anos. Todos esses voluntarios foram recrutados na Universidade
Federal de Uberlandia. Os critérios de inclusdo para o grupo SDP foram a presenga de
problemas motores provenientes da DP, tratamento com levodopa e auséncia de
neuroestimulador. Para o grupo SS o critério de inclusdo foi a auséncia de quaisquer problemas
motores (MACHADQO, 2016) [4].

O sistema responsavel pela coleta de dados ¢ composto por uma luva vestivel que possui
dois conjuntos de sensores inerciais fixados e dois conjunto de sensores de EMG. Dentre o
conjunto de sensores fixados na luva desse sistema estd o acelerdmetro de trés eixos
(sensibilidade minima de +2 g). O acelerdmetro localizado no sensor 1 ¢ o mensurador dos
dados utilizados nesse projeto (Figura 5). Ele afere forgas de aceleracdo linear em trés dire¢cdes

ortogonais e € capaz de capturar o movimento pela a¢do da gravidade e muscular, incluindo
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tremores. Atualmente, € o sensor mais comum para a avalia¢do de desordens motoras e possui

uma grande correspondéncia com os dados obtidos através da UPDRS (ANDRADE et al., 2013)
[8].

Figura 5. Luva com os dois conjuntos de sensores inerciais utilizada na aquisi¢do de dados sendo que os dados
considerados nesse trabalho foram coletados a partir do acelerdmetro presente no conjunto 1. Fonte: Machado
(2016) [4].

Nos procedimentos da pesquisa, 0s sujeitos repetiram por cinco vezes uma sequéncia de
quatro tarefas sendo que cada uma delas teve a duragdo de dez segundos. A tarefa utilizada
nesse estudo foi somente aquela em que o paciente permanece com o cotovelo em extensao,

sem a realizagdo de movimentos voluntarios (Figura 6) (MACHADO, 2016) [4].

Figura 6. Tarefa realizada pelo paciente com cotovelo em extensfo, sem realizacdo de movimento voluntario.
Fonte: Machado (2016) [4].

O hardware criado por MACHADO (2016) [4], que recebe os sinais medidos, possui a
capacidade de coletar pulsos através de um botdo externo que € controlado pelo pesquisador.
Esse gerador de pulsos foi excitado no inicio e final de cada uma das cinco séries de repeti¢des

e também durante a troca de atividade dentro da série, a fim de registrar o inicio e fim de cada
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tarefa. Tal procedimento auxiliou a analise desse projeto devido ao janelamento dos dados que
especificou o inicio e fim da tarefa com o brago estatico em extensdo nas 5 repeti¢des.
O sinal de cada sensor inercial teve sua componente resultante estimada, filtrada e livre da
influéncia de tendéncias lineares e ndo lineares (MACHADO, 2016) [4].
A Figura 7 apresenta a simulagdo do sinal coletado pelo acelerdmetro presente no sensor 1,
apos ter sido filtrado e normalizado. A quarta parte de cada analise, indicada pela seta alaranjada,

corresponde aos sinais resultantes da tarefa utilizados nesse projeto.

0 100 200
tempo(s)

Figura 7. Simulagdo do sinal obtido pelo acelerdmetro do sensor 1 usados no projeto com os dados do paciente
16.

4.2. Obtenc¢ao dos Modelos Matematicos

Os modelos matematicos foram obtidos nesse estudo utilizando-se os sinais captados pelo
acelerometro como dados para um método de modelagem de séries temporais. Esse método ¢
baseada na obtencdo do sinal atual com uma combinag@o linear de seus valores passados
(ANDRADE, 2000) [29].

A estrutura matemadtica utilizada no processo de identificagdo foi a do modelo Auto
Regressivo, que depende somente das saidas anteriores do sistema em questdo, conforme
equacdo 12. O AR foi escolhido devido as caracteristicas dos dados utilizados e ao éxito em

varias pesquisas que envolvem processamento de sinais biomédicos.
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Os parametros do modelo foram estimados de forma adaptativa, para cada amostra, usando
um algoritmo conhecido como método dos minimos quadrados recursivos (AGUIRRE, 2000)
[28]. Esse algoritmo ajusta os parametros a cada amostra adquirida, tendo a resposta atual do
algoritmo como uma previsdo baseada em parametros gerados pelo sistema (CUNHA, 2011)
[26].

Os parametros estimados no método RLS possuem as caracteristicas de interesse do sinal
original e informagdes sobre as propriedades do movimento para compreensio das medidas e
reconhecimento de padrdes do tremor parkinsoniano.

O algoritmo para parametriza¢do do modelo foi desenvolvido no software MATLAB, o qual
gera, para cada voluntario, equagdes matematicas com 2 a 10 pardmetros para cada uma das
cinco repeti¢cdes da tarefa.

Apos gerar todos os modelos para cada sujeito (45 equagdes por sujeito), se fez necessario
calcular a média das 5 repeti¢cdes da tarefa para cada quantidade de parametros, nos cinco
intervalos de tempo medidos. Com isso cada voluntario obteve apenas uma equagdo matematica
para cada quantidade de parametros.

Arelag@o dessas caracteristicas encontradas apos calcular a média é exemplificada na Tabela
1, com base nos dados do voluntario 16 que nfo apresenta doenga de Parkinson. A coluna NP
caracteriza o numero de regressores utilizados na parametrizagdo e 6 os valores dos parametros,

sendo que os numeros que os acompanham representam qual a posi¢do dos mesmos na equagao.

Tabela 1. Parametros obtidos para o sujeito 16 a partir da modelagem AR

NP 0, 0, 03 04 05 0s 0, 0g 0y 010

2 |0.8749210.12508

3 |10.86816(0.07675(0.05509

4 10.85973|0.07032|0.04837|0.11834

5 10.84006|0.07794 [ 0.06075|0.02875|0.17152

6 |0.81933|0.08051|0.05239(0.03678|0.08042 | 0.10894

7 10.80587]0.07187|0.05056 | 0.02873|0.07232| 0.02044 | 0.10883

8 |0.79369|0.07214 | 0.05908 | 0.02520] 0.07734] 0.01397 | 0.02940 | 0.09779

9 |0.786320.06827(0.05714|0.03058 | 0.07628 | 0.01927| 0.02775 | 0.04655 | 0.06332

10 [ 0.77957|0.06603 | 0.06081| 0.03124 | 0.07038 | 0.02128 | 0.03384 | 0.03964 | 0.00770 | 0.08904
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Para definir a ordem do modelo Auto Regressivo que € capaz de melhor diferenciar os
individuos saudaveis dos individuos com a doenga de Parkinson, analisando os parametros, foi

utilizado um classificador KNN e validagdo cruzada para analise de classificagao.

4.3. Classificador KNN e Validacdo Cruzada

Os coeficientes do modelo AR contém informagdes sobre as caracteristicas do sinal. Entéo,
nesse projeto, o calculo dos coeficientes desse modelo para o sinal do acelerdmetro, gera
informagdes sobre o movimento da area analisada. Para diferentes valores de aceleragdo
medidos, diferentes conjuntos de parametros sao identificados. Com isso, esses parametros
constituem um conjunto de caracteristicas para o reconhecimento e classificagdo dos diferentes
padrdes do movimento (ANDRADE, 2000) [29].

A partir da ferramenta ClassificationLearner (MATHWORKS. Classification Learner)
[33] do MATLAB, que examina a aprendizagem de varios classificadores, concluiu-se de modo
empirico que o método de classificagdo KNN possui melhor desempenho em acurécia na
maioria dos testes para separagdo dos grupos analisados. Esse método atingiu 84.6% de acuracia

no teste com 2 parametros (Figura 8).
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Figura 8. Gréfico de Desempenho do Método de Classificacdo KNN no ClassificationLearner a partir da analise
dos dados estudados utilizando o modelo AR com 2 parimetros.

O classificador foi implementado no MATLAB para qualificar cada modelo AR usando
KNN com validag@o cruzada K-fold=5. Com isso, o modelo foi treinado com 4 subgrupos sendo

1 usado para teste.
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O valor do K-fold foi definido devido a menor taxa de erro de classifica¢do, revelando
assim uma medida mais confidvel sobre a capacidade do modelo de representar o processo
gerador dos dados.

A métrica usada no célculo de distancia entre dois pontos foi a Euclidiana, definida por:

dpq = (P1—q)*+ 02— q2)* + -+ Pn — qn)? (17)

Onde:
- dpq ¢ a distancia euclidiana entre os pontos P e Q;
-P =(pip2-Pn) € Q =(q1, 92 -, qy) sdo vetores de pontos em um espaco euclidiano

n-dimensional.

4.4. Indices de Desempenho gerados pelo Classificador KNN

Os indicadores de desempenho foram usados para medir se os objetivos determinados
foram atingidos, ou seja, se os individuos foram corretamente classificados. Esse indicador ¢
qualificavel através de um indice que retrata a performance do processo como todo ou em
partes. Os indices usados proporcionaram maior exatiddo na tomada de decisdo do melhor
modelo para o estudo proposto e detalhamento sobre as falhas e sucessos do processo.

A cada execugdo do algoritmo de classificacdo implementado no MATLAB foram
calculados os seguintes indicadores de desempenho para a andlise da classificagdo dos
individuos em cada um dos grupos: verdadeiro positivo (VP), falso positivo (FP), verdadeiro
negativo (VN), falso negativo (FN). O verdadeiro positivo representa o diagndstico positivo
para o individuo pertencente a classe analisada enquanto o verdadeiro negativo acusa um
diagndstico negativo para o paciente que ndo pertence aquela classe. O falso positivo representa
o diagnostico positivo de um individuo que ndo possui as caracteristicas do grupo analisado e
falso negativo o diagndstico negativo daqueles que possuem caracteristicas que se enquadram
no grupo.

A partir das medidas citadas, calculou-se o valor de sensibilidade (S), especificidade (E),
precisdo (P) e acuracia (A) além do desvio padrio (0) de cada medida.

O desvio padrdo calculado foi o amostral, pois os dados utilizados se referem a uma

pequena parcela da populagido da qual os resultados foram inferidos.
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S = Vpern (18)
E= VI\‘I/-II-VFP (19)
p= VPV-:)FP (20)
= rrTNsEPT @h
o = Zab®)’ (22)

Onde:
- x; sdo os dados da série analisada;
- X representa a média aritmética da série analisada,

- n ¢ o tamanho da populacdo

A medida de sensibilidade de um método (equagdo 18) reflete o quanto este € eficaz em
identificar corretamente, dentre todos os individuos avaliados, aqueles que realmente
apresentam a caracteristica de interesse. Assim, no caso de portador da Doenga de Parkinson, a
sensibilidade mede o quanto o método ¢ capaz de identificar os voluntarios que de fato
apresentam doencga. Ja a especificidade (equacgdo 19) reflete a competéncia do método em
identificar corretamente os individuos que ndo apresentam a condi¢do de interesse.

A precisdo (equagdo 20), para a engenharia, simboliza a dispersdo do conjunto de valores
que se obtém a partir das medigdes com a mesma caracteristica, sendo que quanto menor a
dispers@o maior ¢ a precisdo. Enquanto isso, a acuracia (equagdo 21) ¢ a proximidade do valor
experimental com o valor real, a qual apresenta uma propor¢do direta na autenticidade do
resultado obtido com o valor medido.

O desvio padrao (equacdo 22) indica a dispersdo em torno da média amostral de uma
variavel aleatoria, e foi usado a fim de propiciar maior confiabilidade na classificagdo. Quanto
maior for o desvio-padrdo, maior sera a dispersdo em relacdo a média, quanto menor o desvio-

padrdo, menor o desvio havera em relagdo a média.
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Para cada quantidade de parametros do modelo AR, o cédigo de classificagdo foi executado
cinco vezes para se obter uma média e um desvio padrdo de todos os indicadores de desempenho.
Esse procedimento foi realizado a fim de se obter um resultado mais confidvel visto que a cada

execucdo os conjuntos de dados para treinamento e teste podem ser alterados.
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Capitulo 5

DISCUSSAO E RESULTADOS

Neste capitulo os resultados originados da aplicag@o das técnicas propostas e descritas na

secdo anterior sdo apresentados e discutidos.

5.1. Visualizacido dos Resultados da Modelagem Matematica

Afim de verificar se os modelos Auto Regressivos utilizados, com método recursivo para
estimacdo dos pardmetros, geraram sinais que representam adequadamente o sinal real adotou-
se duas formas de visualizagdo. A primeira € a visualizagio grafica, conforme Figura 9, na qual
se observa que o modelo identificado acompanha o comportamento do sistema real, o que faz
com que ele se torne valido. Nessa figura, o sinal do modelo identificado refere-se aos dados
do individuo 16 utilizando o modelo com 2 pardmetros. Esse procedimento foi realizado para

todos os voluntarios em cada ordem do modelo.
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Figura 9. Sinal Simulado pelo modelo AR de Segunda Ordem X Sinal Real para dados do sujeito 16.
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A outra forma de validagdo ¢ a partir do célculo do erro quadratico médio (EQM). Esse
erro ¢ calculado a partir das medidas reais e das medidas geradas pelo modelo identificado para
cada individuo em cada quantidade de pardmetros. A equagdo utilizada para medir esse erro é

descrita a seguir.

EQM — Z?=1|(yi_yi)|z (23)

n

Na equagdo 23, y; representa os dados coletados, ¥; sdo os dados estimados e n é o numero
de observagdes. Se y; ¢ igual a y; o EQM ¢ igual a 0, o que leva a concluir que quanto mais
proxima a medida estimada for da medida real, menor sera o erro.

Fazendo-se a média dos erros quadraticos para cada quantidade de parametros,
considerando todos os pacientes, foi possivel perceber que a diferenga entre o sinal real e o sinal
estimado foi irrelevante, aproximadamente 10~3, o que valida o método da identifica¢do usado

para a analise dos dados (Figura 10).
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Figura 10. Grafico da Média do Erro Quadratico Médio para cada modelo matematico.
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5.2. Resultados da Classificacao de Padroes

Para facilitar a analise dos resultados através dos indices de desempenho, algumas tabelas
sdo apresentadas para a realizacdo de comparagdes.

A Tabela 2 apresenta os valores médios dos indices de desempenho apds as 5 execugdes do
algoritmo, para cada um dos modelo, obtidas a partir do classificador KNN. O Grupo 1
simboliza pacientes saudaveis, o Grupo 2 pacientes com a doenga de Parkinson e NP o numero
de parametros. A Tabela 3 mostra o valor do desvio padrdo desses indices.

Os valores da Tabela 2 representam a quantidade de individuos classificados em cada um
dos indices para cada grupo e quantidade de pardmetros. Considerando o Grupo 2, por exemplo,
o verdadeiro positivo e o falso negativo indicam o nimero de sujeitos avaliados nesses indices
de um total de 16 (sujeitos diagnosticados com doenga de Parkinson). Nessa mesma analise, as
medidas obtidas para o verdadeiro negativo e falso positivo representam a quantidade de
sujeitos classificados nesses indicadores de um total de 10 (syjeitos diagnosticados como

neurologicamente saudaveis).

Tabela 2. Valor médio dos indicadores de desempenho do classificador KNN para cada modelo Auto

Regressivo.

NP Grupo VP FP VN FN
2 1 5.8 0.8 15.2 4.2
2 2 15.2 42 5.8 0.8
3 1 7 4.8 11.2 3

3 2 11.2 3 7 4.8
4 1 54 3.2 12.8 4.6
4 2 12.8 4.6 54 3.2
5 1 7 3.8 12.2 3

5 2 12.2 3 7 3.8
6 1 7.6 2.8 13.2 2.4
6 2 13.2 2.4 7.6 2.8
7 1 4.4 5.6 104 5.6
7 2 10.4 5.6 4.4 5.6
8 1 6 7.4 3.6 4

8 2 8.6 4 6 74
9 1 7.6 7.4 3.6 2.4
9 2 8.6 2.4 7.6 74
10 1 8 7.2 8.8 2

10 2 3.8 2 8 7.2
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Tabela 3. Valor do desvio padrio de cada um dos indices de desempenho para cada modelo AR.

NP | Grupo | Desvio Padrdo(VP) | Desvio Padrao(FP) | Desvio Padrdo(VN) |Desvio Padrio(FN)
2 1 0.447 0.447 0.447 0.447
2| 2 0.447 0.447 0.447 0.447
3 1 1.225 0.447 0.447 1.225
3| 2 0.447 1.225 1.225 0.447
4 1 0.894 0.837 0.837 0.894
4 2 0.837 0.894 0.894 0.836
S 1 0.707 0.837 0.837 0.707
S| 2 0.837 0.707 0.707 0.837
6 1 1.342 0.447 0.447 1.342
6 | 2 0.447 1.342 1.342 0.447
7 1 0.894 1.949 1.949 0.894
71 2 1.949 0.894 0.894 1.949
8 1 1.225 1.516 1516 1.225
8| 2 1.516 1.225 1.225 1516
9 1 1.516 1.516 1516 1516
9| 2 1.516 1.516 1516 1516
10 1 0.707 0.837 0.837 0.707
10| 2 0.837 0.707 0.707 0.837

Como a classificagdo dos dados € em apenas dois grupos as medidas de VP de um deles ¢
correspondente as medidas de VN do outro, por exemplo. Com isso, para se evitar observagdes
redundantes, todo o estudo nessa etapa ¢ feito baseado no Grupo 2.

Como pode-se observar na Tabela 2, examinando o mesmo grupo, as medidas do indicador
FN sdo complementos das medidas do VP enquanto os valores FP sdo complementos dos
valores VN. Portanto, para a obtengdo de alguns resultados sobre a quantidade de parametros
do modelo AR na classificacdo correta dos individuos, as analises dessas tabelas serdo
realizadas com base nas medidas VP e VN.

A partir dessas consideracdes e das tabelas apresentadas, a equagdo matematica com 2
parametros foi a que demonstrou o melhor indice VP com 15.2 individuos classificados
corretamente de um total de 16. Por outro lado, as equagdes que apresentaram o pior indice VP
foram as com 8 e 9 parametros, classificando apenas 8.6 sujeitos. Ja para o indicador VN a
melhor equagdo foi para NP igual a 10, que resultou da classificagdo de 8 individuos saudaveis
em um total de 10. O pior modelo foi com niumero de pardmetros igual a 7, que classificou
apenas 4.4 sujeitos. Os resultados da analise isolada desses dois indices sdo apresentados, de

forma simplificada, na Tabela 4.
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Tabela 4. Melhores modelos matematicos a partir da avaliagdo do indices: verdadeiro positivo ¢ verdadeiro

negativo.
VP VN
NP/ Melhor Porcentagem 2/ 15.2+0.447 10/ 8+0.707
NP/ Pior Porcentagem 8¢9/8.6x1516 7/ 4.4+0.894

A partir da verificagdo anterior, pelas medidas verdadeiro positivo e verdadeiro negativo,
a escolha ¢ ou pelo modelo de 2 parametros ou pelo de 10 parametros para melhor distingdo
dos dois grupos. Porém € necessario fazer uma analise geral, visto que a0 mesmo tempo que se
classifica corretamente os sujeitos pertencentes ao grupo em questdo também € necessaria uma
boa classificagdo dos sujeitos no outro grupo estudado. Portanto, para se fazer essa analise, ¢
necessario calcular a porcentagem de acerto para cada indicador de desempenho. Esse calculo
¢ realizando dividindo todos os valores obtidos em VP por 16 e todos os valores de VN por 10.
A partir das porcentagens obtidas, encontrou-se a relagdo das médias dos indicadores VP e VN

para cada modelo matematico, as quais podem ser observadas na Tabela 5.

Tabela 5. Porcentagem das medidas verdadeiro positivo ¢ verdadeiro negativo ¢ a média dos dois indices.

NP %VP %VN Média de % VP e %VN
2 95% 58% 76.5%
3 70% 70% 70%
4 80% 54% 67%
5 76.25% 70% 73.12%
6 82.5% 76% 79.25%
7 65% 44% 54.5%
8 53.75% 60% 56.87%
9 53.75% 76% 64.87%
10 55% 80% 67.5%

A Tabela 5 mostra que ao analisar os dois indicadores, 0 modelo com 6 pardmetros € o mais
adequado para essa classificagdo enquanto o com NP igual a 7 ndo evidenciou uma boa
performance.

Para auxiliar na andlise do melhor modelo para classificagdo entre individuos
neurologicamente saudaveis e individuos acometidos pela doenca de Parkinson, a Tabela 6
apresenta as médias de desempenho da sensibilidade, especificidade, precisdo e acuracia,
calculadas a partir dos indicadores obtidos pelo classificador KNN. A Tabela 7 indica as

respectivas medidas de desvio padrio.



Tabela 6. Medidas de desempenho calculadas a partir dos resultados do classificador KNN para andlise do

melhor modelo AR.
NP | Grupo | Sensibilidade | Especificidade | Precisio | Acuracia
2 1 0.58 0.95 0.881 0.81
2 2 0.95 0.58 0.787 0.81
3 1 0.7 0.7 0.591 0.7
3 2 0.7 0.7 0.794 0.7
4 1 0.54 0.8 0.628 0.7
4 2 038 0.54 0.736 0.7
5 1 0.7 0.762 0.649 0.738
5 2 0.762 0.7 0.803 0.738
6 1 0.76 0.825 0.729 038
6 2 0.825 0.76 0.851 0.8
7 1 0.44 0.65 045 0.569
7 2 0.65 0.44 0.648 0.569
8 1 0.6 0.537 0.448 0.561
8 2 0.537 0.6 0.684 0.561
9 1 0.76 0.537 0.508 0.623
9 2 0.537 0.76 0.798 0.623
10 1 0.8 0.55 0.527 0.646
10 2 0.55 0.8 0.815 0.646

Tabela 7. Valores do desvio padrio para cada uma das médias de desempenho calculadas.

NP | Grupo | Desvio Padrio(S) | Desvio Padrio(E) | Desvio Padrao(P) | Desvio Padrao(A)
2 1 0.045 0.028 0.067 0.027
2 2 0.028 0.045 0.019 0.027
3 1 0.122 0.028 0.047 0.050
3 2 0.028 0.122 0.075 0.050
4 1 0.089 0.052 0.099 0.063
4 2 0.052 0.089 0.048 0.063
S 1 0.071 0.052 0.064 0.050
S 2 0.052 0.071 0.047 0.050
6 1 0.134 0.028 0.047 0.050
6 2 0.028 0.134 0.077 0.050
7 1 0.089 0.122 0.074 0.069
7 2 0.122 0.089 0.047 0.069
8 1 0.122 0.095 0.071 0.070
8 2 0.095 0.122 0.067 0.070
9 1 0.152 0.095 0.041 0.050
9 2 0.095 0.152 0.115 0.050
10 1 0.071 0.052 0.043 0.050
10 2 0.052 0.071 0.058 0.050
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A partir das tabelas 6, varios resultados podem ser extraidos. Primeiramente, ao analisar o
indice sensibilidade nota-se que o modelo matematico construido a partir de 2 parametros
possui maior sensibilidade enquanto os modelos com NP igual a 8 e 9 possuem menor
sensibilidade. Ja para especificidade a equagdo com numero de pardmetros igual a 10
apresentou o maior valor significativo para esse indice e o menos significativo foi com NP igual
a’.

Realizando a comparag@o entre os valores de sensibilidade e especificidade em todos os
modelos apresentados na Tabela 6, € possivel concluir que a melhor relagdo de custo beneficio
entre os dois indices foi encontrada em NP igual a 6, no qual S vale 0.825+0.028 ¢ E vale

0.76+0.134.

Tabela 8. Melhores e Piores medidas de Sensibilidade ¢ Especificidade para os modelos observados.

Sensibilidade Especificidade
NP/Melhores Valores 2/ 0.95+0.028 10/ 0.8+£0.071
NP/Piores Valores 8¢ 9/0.537+£0.095 7/ 0.44+0.089

Todos esses resultados ja eram de se esperar baseando-se nas conclusdes dos indices de VP
e VN e nas equagdes 6 e 7, que mostram a forte relacdo da sensibilidade e especificidade com
o verdadeiro positivo e verdadeiro negativo, respectivamente.

Conclusdes qualitativas do sistema também podem ser alcangadas com a verificagdo da
precisdo e da acuracia. Ponderando os resultados da Tabela 6, € visto que o modelo mais preciso
€ 0 menos preciso € o com 6 e 7 parametros, respectivamente. O modelo com 6 parametros
também ¢ encontrado como um dos que obtiveram uma das melhores medidas para acuracia
junto com o de NP igual a 2, o qual apresentou melhor desempenho em 1.25%. Por outro lado,
a equagdo com 7 parametros, assim como na medida de precisdo, foi classificada como um das
piores com base nesse indice com o valor muito proximo ao do modelo com 8 pardmetros. Essa

conclusdo ¢ apresentada na Tabela 9.

Tabela 9. Conclusio da analise dos melhores modelos considerando a precisio ¢ a acuricia.

Precisio Acuracia
NP/Melhores Valores 6/ 0.851+0.077 2/0.81£0.027 ¢ 6/ 0.80+£0.050
NP/Piores Valores 7/ 0.648+0.047 7/0.569+0.069 ¢ 8/ 0.561+0.070

Fazendo uma avaliagdo geral, observa-se que os modelos com 2 e 6 parametros foram os

que apresentaram as melhores classificagdes em relagdo a diferenciacdo de individuos com
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doenca de Parkinson de individuos saudéveis enquanto os modelos com 7 e com 8 parametros

mostram os piores resultados. Dessa forma, foram feitas as seguintes analises:

e Modelo com 2 pardmetros:

- classificou a maioria dos sujeitos doentes no grupo 2 (95%) e, a0 mesmo tempo, apresentou o
menor desvio padrdo para essa medida (VP);

- como consequéncia do melhor VP, possui a maior sensibilidade;

- possui a maior medida de acuréacia na classificagdo (0.81) e, a0 mesmo tempo, a menor

dispersdo das amostras para essa medida.

e Modelo com 6 pardmetros:

- apresentou a melhor porcentagem para a relagdo da média de VP e VN, consequentemente a
melhor correlagdo entre as medidas de sensibilidade e especificidade;

- possui menor medida de desvio padrdo para a medida de sensibilidade.

- ¢ 0 modelo mais preciso;

- possui a segunda maior medida de acuracia na classificagido (0.8).

e Modelo com 7 pardmetros:

- classificou a maioria dos sujeitos saudaveis no grupo 2 (56%), ou seja, ndo possui bom VN;
- possui a pior porcentagem para a relagdo da média de VP e VN e, ao mesmo tempo, a maior
dispersdo das amostras para o indice VP;

- ¢ o menos especifico na classificacdo, ndo apresentando capacidade para classificar
corretamente os sujeitos que ndo pertencem a classe avaliada;

- ¢ 0 modelo com menor medida de precisio,

- possui a menor medida de acuracia.

e Modelo com 8 pardmetros:

- um dos modelo que pior classificou os sujeitos com doenga de Parkinson no grupo 2 (53.75%),
ou seja, possui o menor VP e consequentemente a pior sensibilidade;

- ¢ o modelo com menor medida de acurdcia e, a0 mesmo tempo, maior medida de desvio

padrdo para esse indice;
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A distingdo automatica, gerada pela classificagdo dos parametros do modelo AR, entre um
grupo de individuos saudaveis e um grupo de sujeitos com a DP pode ocasionar beneficios nos
diagndsticos e na administragdo do progresso da doenga, evitando falsos resultados.

Os resultados apresentados levam em consideragdo a diferenciagdo entre voluntarios com
Doenga de Parkinson tratados com levedopa e voluntarios saudaveis, sem avaliar os subtipos
da doenca. Os diferentes subtipos geram diferentes padrdes de movimento na execugdo da tarefa
o que pode influenciar na classificacdo do sujeito. Além disso, as variagdes no tratamento com
medicamento podem causar instabilidade nos resultados do movimento, por depender do tempo

de administragéo.
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Capitulo 6

CONCLUSOES

O método proposto por esse estudo pode, potencialmente, discriminar os grupos de sujeitos
acometidos pela Doenga de Parkinson e sujeitos neurologicamente saudaveis excluindo a
subjetividade dos métodos e escalas sujeitas as falhas humanas. Portanto, o sistema
desenvolvido € uma alternativa para as técnicas objetivas de avaliagdo recentemente estudadas,
o qual faz uso de identificacdo de sistemas a partir de medidas obtidas por acelerometro.

A escolha pelos dados coletados em (MACHADO, 2016) [4] gerados pelo acelerdmetro
foi devido a utilizag@o desse sensor na maioria dos estudos de referéncias do estado da arte para
avaliar as caracteristicas do tremor e a sua abordagem pratica e econdmica. O uso dessas
medidas ja coletas em outro estudo, eliminou a necessidade do processo de selecdo dos sujeitos,
da formulag¢do do protocolo de coleta e da aprovagio pelo comité de ética para a realizagdo dos
experimentos.

A diferenca do sistema desenvolvido nesse estudo, quando comparado com outros estudos
para diagnostico e acompanhamento da DP de forma objetiva, é o fato de que esse examina a
possibilidade de visualizar e classificar os sinais e caracteristicas dos individuos de forma
automatica e computacional utilizando os parametros correspondentes da modelagem dos dados
coletados por acelerémetro.

Ap6s a discussdo dos métodos usados e dos resultados obtidos, foi possivel observar que
os parametros do modelo Auto Regressivo portam as caracteristicas dos padrdes dos
movimentos, o que os tornam capazes de diferenciar os individuos nos dois grupos avaliados.
Entretanto, a eficiéncia dessa discriminagdo alterou significativamente entre os modelos
variando com a quantidade de parametros.

Dentre as analises, os modelos Auto Regressivos com 2 e 6 parametros foram os que
proporcionaram as maiores taxas de sucesso, sendo os mais eficientes para discriminar os dois

grupos avaliados.
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A representagdo matematica com 6 parametros ainda apresenta vantagens sobre a equagio
com 2 parametros. Essa afirmacdo é baseada nos valores dos indices de melhor precisdo, melhor
relacdo entre a sensibilidade e especificidade e uma acuracia das melhores acuracias, que so €
menor que 0 modelo com 2 pardmetros em 0.008, que corresponde a 1%. Enquanto isso o
modelo menos indicado para essa diferenciagdo € o com 7 parametros, por estar presente nas
piores medidas de quase todos os indices.

Como trabalhos futuros, recomenda-se incluir no banco de dados uma maior quantidade de
amostras tanto de pacientes saudaveis neurologicamente quanto de pacientes com Doenga de
Parkinson tratados com levedopa. Além disso pode-se ampliar a analise fazendo uso do
conhecimento dos diferentes subtipos da doenga e da variagdo no tratamento com medicamento
dos voluntarios estudados. Com a utilizagdo desses dados a classificacdo dos individuos no
grupo esperado poderia ser mais eficaz gerando indices de desempenho com melhores valores.

Diferentes cendrios como introducdo de pacientes com DP tratados com EPC ¢ uma
opc¢do para analisar se os parametros gerados pelas equagdes matematica desse grupo e do grupo
com DP tratado com levedopa sdo capazes de diferencia-los. Se essa diferenciagdo acontecer, a
classificagcdo dos grupos tera um bom indice de desempenho, o que significa que os parametros
obtidos conseguem representar as caracteristicas da aceleragdo do tremor dos pacientes

diferenciando-os apenas pela forma de tratamento.
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