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RESUMO

A doenga de Parkinson (DP) ¢ uma doenca neuroldgica que afeta o sistema
motor. Os sintomas motores associados sdo rigidez muscular, bradicinesia, tremores e
distarbios da marcha. O diagnostico correto, especialmente nos estagios iniciais, ¢
fundamental para a qualidade de vida do individuo com a DP. No entanto, os métodos
utilizados para o diagndstico da DP ainda sdo baseados em critérios subjetivos com o uso
de escalas como por exemplo a Unified Parkinson Disease Rating Scale (UPDRS).
Portanto, o objetivo deste estudo ¢ verificar se uma combinagdo de caracteristicas
extraidas de sinais de sensores inerciais, por meio do tremor em repouso do punho
conseguem discriminar dados de individuos com DP dos dados de individuos sem a DP
(neste trabalho considerado saudaveis). Este trabalho conta com a participacdo de 27
individuos sendo 15 com a DP nos estagios iniciais (escore Hoehn and Yahr 1 e 2) e 12
individuos sem a DP. Duas unidades de medi¢do inercial (IMU) foram posicionadas no
membro mais acometido por tremor na populagdo com a DP ¢ no membro dominante dos
individuos sem a DP. Um IMU foi posicionado sobre o dorso da mao e o outro na regiao
posterior do antebraco. Os IMUs usados neste estudo sdo dotados de trés sensores, cada
um, um acelerdmetro, um giroscopio € um magnetdmetro, assim o sistema completo ¢
formado por 6 sensores. Todos os 3 sensores sdo capazes de detectar movimento ao longo
dos 3 eixos. As caracteristicas extraidas dos dados estdo relacionadas com a amplitude do
sinal, frequéncia, entropia, variabilidade e forma de distribuicdo. No total, 108
caracteristicas foram extraidas (18 para cada sensor). Para auxiliar no processo de
classificagdo, foram feitos testes com diferentes porcentagens das caracteristicas
extraidas, de acordo com a importancia dessas caracteristicas para a classificagdo dos
individuos. A importancia das caracteristicas foi determinada pela funcdo Relief do
software R. A andlise teve inicio com 10% das caracteristicas consideradas mais
importantes, havendo um incremento de 10 em 10% até chegar a 100%. Durante o
processo de incremento, foi calculada a sensibilidade, especificidade, precisao e acuracia
dos classificadores utilizados. Os classificadores utilizados foram: Random Forest (RF),
Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbor (KNN) e Naive Bayes (NB). Os
percentuais mais altos de sensibilidade e acuracia (86,6% e 84,4% respectivamente)
foram obtidos com uma combinagdo de 10% das caracteristicas pelo classificador KNN.

Para a precisdo e especificidade (95,3% e 92,8% respectivamente) os melhores resultados



foram obtidos com o NB usando 100% das caracteristicas. Tendo em vista os resultados
obtidos foi possivel concluir que, os pacientes em estagios iniciais da DP podem ser
diagnosticados com sucesso usando sensores inerciais e classificadores para o tremor em

repouso de punho.

Palavras-Chave: Doenca de Parkinson, sensores inerciais, classificadores,

tremor de repouso



ABSTRACT

Parkinson's disease (PD) is a neurological disease that affects the motor
system. Associated motor symptoms are muscle stiffness, bradykinesia, tremors, and gait
disorders. The correct diagnosis, especially in the early stages, is fundamental for the
quality of life of the individual with PD. However, the methods used for the diagnosis of
PD are still based on subjective criteria with the use of scales such as the Unified
Parkinson Disease Rating Scale (UPDRS). Therefore, the aim of this study is to verify
whether a combination of characteristics extracted from signals from inercial sensors,
through tremor at rest of the wrist, can discriminate data from individuals with PD from
data of individuals without PD (in this study considered healthy). This study has the
participation of 27 individuals, 15 with PD in the early stages (Hoehn and Yahr score 1
and 2) and 12 individuals without PD. Two units of inercial measurement (IMU) were
positioned in the most tremor-affected limb in the population with PD and in the dominant
limb of individuals without PD. One IMU was positioned on the back of the hand and the
other on the posterior region of the forearm. The IMUs used in this study are equipped
with three sensors, each, an accelerometer, a gyroscope and a magnetometer, so the
complete system consists of 6 sensors. All 3 sensors are capable of detecting movement
along the 3 axes. The characteristics extracted from the data are related to signal
amplitude, frequency, entropy, variability and distribution form. In total, 108
characteristics were extracted (18 for each sensor). To assist in the classification process,
tests were performed with different percentages of the extracted characteristics, according
to the importance of these characteristics for the classification of individuals. The
importance of the characteristics was determined by the Relief function of the software
R. The analysis started with 10% of the most important characteristics, with an increase
of 10 in 10% until reaching 100%. During the increment process, the sensitivity,
specificity, accuracy and accuracy of the classifiers used were calculated. The classifiers
used were: Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbor
(KNN) and Naive Bayes (NB). The highest percentages of sensitivity and accuracy
(86.6% and 84.4% respectively) were obtained with a combination of 10% of the
characteristics by the KNN classifier. For precision and specificity (95.3% and 92.8%,
respectively) the best results were obtained with NB using 100% of the characteristics. In

view of the results obtained, it was possible to conclude that patients in early stages of



PD can be successfully diagnosed using inercial sensors and classifiers for tremor at rest

of the wrist.

Keywords: Parkinson disease, inertial sensors, classifiers, Rest tremor
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PREFACIO

Esta tese foi dividida em 6 capitulos.

O primeiro capitulo traz a introdugdo do trabalho, objetivos especificos, a
hipotese que deu origem ao trabalho e as publicacdes realizadas pelo autor ao longo de

seu periodo académico.

O segundo capitulo trata do estado da arte. Nele ¢ falado sobre a doenga de
Parkinson, dos sintomas motores da doenga, os classificadores utilizados ¢ como eles se

relacionam com o tema do trabalho.

O capitulo 3 mostra o que a literatura traz a respeito dos métodos objetivos

para a mensurag@o dos sintomas e diagndsticos da DP.

No Capitulo 4 ¢ explicado o método que foi utilizado para a coleta dos dados

dos participantes, o protocolo, os equipamentos e bibliotecas usada para a analise dos

dados.

Os resultados estao presentes no quinto capitulo em que sdo apresentados por

meio de graficos e tabelas para facilitar o entendimento do leitor.

O sexto capitulo traz a discussdo dos resultados e sua comparagdo com o que

foi encontrado na literatura e com o que se esperava através da hipotese tragada.

As paginas seguintes trardo as conclusodes, proposta para trabalhos posteriores

e as referéncias bibliograficas utilizadas na escrita desta tese.



CAPITULO 1 — INTRODUCAQO

A doenga de Parkinson (DP) foi inicialmente observada e descrita por James
Parkinson como sendo uma sindrome neurolégica em seu artigo An Essay on the Shaking
Palsy (JOST; REICHMANN, 2017), anteriormente a este estudo, alguns sintomas da
doenga j& haviam sido publicados e observados em varios textos existentes na literatura,
mas tratando os sintomas de forma separada, nao fazendo a ligagdo com um novo tipo de

sindrome (GOETZ, 2011) e (ZHANG; DONG; ROMAN, 2000).

Viarios pesquisadores colaboraram na tentativa do entendimento da DP,
dentre estes destacam-se os trabalhos de Charcot que foi o primeiro a chamar a sindrome
de DP em homenagem a James Parkinson. Charcot definiu sinais da doenca (tremor,
bradicinesia, rigidez e dificuldades do equilibrio) que até hoje sdo utilizados para
diferenciar a DP de outras sindromes neuroldgicas tais como a paralysis agitans or
shaking palsy, além disso, foi pioneiro no tratamento para a doengca (CHARCOT, 1877).
Posteriormente (GREENFIELD; BOSANQUET, 1953) fizeram uma das mais completas
analises patologicas conhecidas, descrevendo as lesdes no cérebro na presenca da DP.
Finalmente, (HOEHN; YAHR, 1967) estudaram a evolugdo da DP e a dividiram em 5

estagios baseados nas incapacidades clinicas.

A causa da DP ainda é desconhecida. Porém, véarios fatores podem ser
considerados como sendo de risco para a DP, incluindo género (mulheres tem uma
probabilidade ligeiramente maior devido a longevidade), etnia (a DP possui uma maior
prevaléncia na Europa e na América do Norte), genética, exposi¢ao a substancias toxicas,
sequela da encefalite letargica, traumatismo craniano e estresse emocional (TANNER;
GOLDMAN, 1996). Entretanto, o principal fator de risco ¢ a idade (BRONSTEIN et al.,
2009). Sendo assim, espera-se que sua prevaléncia aumente drasticamente nos proximos

anos devido ao envelhecimento da populacio (MASSANO; BHATIA, 2012).

Os sintomas da DP podem ser ndo motores ou motores. Os sintomas nao
motores incluem caracteristicas neuropsiquiatricas, disautonomia, distarbio do sono,
disfungdes sensoriais, dor e fadiga (MASSANO; BHATIA, 2012). Os sintomas motores

que podem ser apresentados sdo a rigidez muscular, bradicinesia, tremores e problemas
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de marcha (SHARMA; SZETO; DESILETS, 2012), sendo o tremor de repouso o
principal sintoma motor apresentado (cerca de 70% dos individuos) (LENZ et al., 1994).
Portanto, a DP pode causar sérios impactos na vida social e pessoal do paciente incluindo

a incapacidade de se alimentar sozinho, beber agua, escrever, caminhar e at¢ mesmo falar

(TESKEY; ELHABIBY; EL-SHEIMY, 2012).

A DP ¢ a segunda doenga neurodegenerativa mais comum, mas apesar disso,
os dados epidemiologicos nao sao determinados com precisao (MASSANO; BHATIA,
2012). Essa dificuldade pode ser explicada pelos diferentes critérios utilizados nos
diferentes estudos e pela precisdo do diagndstico da DP (TANNER; GOLDMAN, 1996)
e (MASSANO; BHATIA, 2012).

E comumente aceito que a DP possui uma prevaléncia de aproximadamente
1 a 2% da populacdo acima de 65 anos de idade e 0,3% na populagdo em geral
(MASSANO; BHATIA, 2012). Estima-se que em 2020, a DP teria acometido mais de 9
milhdes de pessoas ao redor do mundo (RAY DORSEY et al., 2018).

O impacto da DP na qualidade de vida, na diminui¢do da capacidade em
realizar atividades da vida diaria, somada a sua prevaléncia tornam o diagnostico correto
da DP fundamental para que se possa tragar tratamentos ¢ medidas que possam atenuar
os sintomas, melhorando a capacidade dos individuos de retomarem suas atividades da
vida diaria normalmente (RIZZO et al., 2016). A avaliacdo correta da DP podera auxiliar
os clinicos nas intervengdes corretivas e melhorar a qualidade de vida dos individuos com

DP (MANCINI et al., 2015).

O diagnéstico da DP ndo € uma tarefa simples, visto que o diagnostico pode
ser alterado com a idade do individuo e a evolugao dos sintomas (CASLAKE et al., 2008).
A ferramenta mais comum para o diagnostico da DP € a Unified Parkinson’s Disease
Rating Scale (UPDRS) KUHNER (2017). A UPDRS combina uma série de escalas
clinicas e questionarios que objetivam avaliar a presenga e progressao dos sintomas
motores da DP Goetz (2007). Apesar de ser a mais utilizada, a UPDRS possui algumas
limitagdes, pois consome muito tempo para ser aplicada e possui um alto grau de
subjetividade Kuhner ( 2017). Um exemplo desta subjetividade ¢ apresentado em estudos
que mostram uma tendéncia dos avaliadores em subavaliar a gravidade do tremor do lado

menos afetado quando o outro lado apresenta um tremor severo Lee (2015). Desta forma,
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com o uso da UPDRS, o diagndstico acaba sendo mais dependente do profissional que o
realiza em detrimento do paciente, pois a experiéncia do profissional acaba sendo um
fator tdo decisivo quanto a apresentacdo dos sintomas no momento do diagndstico.
Adicionalmente, os sintomas da DP podem variar devido a diversos fatores tais como,
humor, alimentacdo, habitos didrios do paciente, auséncia ou ndo de medicacdo para
tratamento dos sintomas e idade De Venuto (2017). Uma solucdo para estas limitacdes da

UPDRS poderia ser a utilizacdo de métodos objetivos Salarian (2004).

Pesquisadores e médicos t€ém sentido, nos Ultimos anos, a necessidade de se
encontrar métodos capazes de diagnosticar a DP de forma mais objetiva. A literatura
apresenta algumas propostas utilizando métodos objetivos para o diagnostico da DP
(NIAZMAND et al., 2011), dentre estes métodos destacam-se aqueles relacionados a
avaliagdo do movimento. Essa preferéncia € justificada pelo fato de que os sintomas e os
resultados do tratamento se manifestam nos movimentos por meio do tremor,
bradicinesia, e discinesias (MANCINI et al., 2015). No entanto, estes métodos devem
analisar a qualidade dos movimentos. Para esse fim seria necessario um sistema que
identifique com exatidao o movimento (detec¢ao) e que determine o inicio € o término de
cada movimento, tais como os sensores inerciais (MANCINI et al., 2015). A analise de
movimento por meio de sensores inerciais (acelerometros, giroscopios € magnetdmetros)
¢ bastante difundido, devido ao seu tamanho e baixo custo, isso permite que ele seja
facilmente montado e posicionado em diferentes regides do corpo humano (TESKEY;

ELHABIBY; EL-SHEIMY, 2012).

A partir dos dados inerciais € possivel extrair caracteristicas que serdo
utilizadas para diagndstico da DP. Atualmente, existe uma grande quantidade de estudos
propondo métodos para diagnosticos mais objetivos da DP utilizando sensores inerciais
e classificadores. A utilizacdo de classificadores, tais como Random Forest (RF), Support
Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbor (KNN) e Naive Bayes (NB), tém ajudado a
diferenciar o tremor da DP do tremor essencial. O classificador RF ¢ muito utilizado em
estudos que classificam individuos com a DP dentro de suas subclasses. Kuhner (2017)
propos em seu estudo, um método para quantificar de forma objetiva o tremor dos
individuos com a DP, utilizando um classificador RF, que objetivava classificar os
individuos segundo o grau de intensidade do sintoma. O autor conclui que o método torna

os exames clinicos realizados em pacientes com a DP mais objetivos e eficientes.
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Ai et al (2011) utilizaram um algoritmo de classifica¢do utilizando Support
Vector Machine (SVM) capaz de diferenciar o tremor de repouso de individuos com a DP
do tremor essencial de pessoas sem a DP. Nowostawski Woods (2014) utilizou SVM para
discriminar o tremor postural de individuos com a PD do tremor essencial de individuos
sem a DP. Palmes (2010), desenvolveu um classificador SVM capaz de classificar
diferentes tipos de tremores em uma populagdo com a DP utilizando diferentes modelos

de kernel em um classificador SVM.

O classificador K-Nearest Neighbor (KNN) ¢ um dos mais utilizados, sendo
inclusive um benchmark em matéria de classificagdo (CHOI et al., 2011). O KNN ¢ um
algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado, sendo considerado como uma
ferramenta simples mas adequada para aplicagdes complexas (BHATTACHARYA;
GHOSH; CHOWDHURY, 2012). Jallou et al. (2016a) utilizaram o KNN para
reconhecimento de atividades diarias de individuos com DP e individuos saudaveis, por

meio de caracteristicas extraidas de sensores inerciais.

Ainda no ambito de classificadores, o classificador Naive Bayes (NB) vem
sendo muito utilizado em estudos que analisam diferentes patologias com o objetivo de
classificar esses individuos. Ghanad e Ahmadi (2015) utilizaram a NB para diagnosticar

a PD, utilizando um banco de dados da DP pertencente a UCI machine learning repositor.

Neste cendrio, devido a dificuldade do diagndstico da DP, e sendo subjetivo
o principal método de diagnostico, a introdu¢do de um método objetivo utilizando
sensores inerciais para o diagndstico da DP é uma area valida de investigacao. Este estudo
propde a analise das caracteristicas de movimento, extraidos de sensores inerciais, como
ferramenta para diagnostico da DP. A hipotese dos autores € que estas caracteristicas
discriminam as caracteristicas extraidas dos sensores inerciais de individuo com DP dos
individuos saudaveis. Adicionalmente, os classificadores utilizados (RF, SVM, KNN e

NB) serdo comparados por meio da sensibilidade, especificidade, acuracia e precisao.
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1.1 - MOTIVACAO

Aprender a conviver com as diferengas ¢ um desafio para todos os seres
humanos. Aprender a ser a diferenca ¢ um fardo para poucos. A doenga de Parkinson ¢
uma doenca que impoe esta diferenga a algumas pessoas sem que elas possam fazer algo
para mudar isso. No maximo, elas poderdao mitigar esta diferenga que somente ficara
maior com o passar do tempo. Atualmente, o diagndstico da doenga ¢é feito por meio de
um método que apesar de consolidado, ainda ndo ¢ tao eficiente quanto poderia ser e ¢
propenso a diversos erros tais como avaliacdo ndo condizente com a severidade do
sintoma motor, diagnostico errado e atraso na introducdo do tratamento adequado. Na
tentativa de diminuir esta angustia dos pacientes e dos familiares, pesquisadores do
mundo todo, assim como eu, decidiram criar propostas que visam tornar o processo de
diagndstico o mais preciso e acurado quanto ele possa ser. O que motivou este trabalho ¢
o desejo de criar algo que possa servir a uma parte da populacdo brasileira que sofre e
ainda ira sofrer com um diagnoéstico que mudaré suas vidas para sempre. O motivo deste
trabalho existir ¢ minimizar os erros e subjetividade, adicionalmente, fornecer um
diagndstico o mais cedo possivel, possibilitando o inicio de tratamento precoce e
melhorando a qualidade de vida do paciente. Quando o paciente receber a noticia, ela terd

uma maior acuracia e menor subjetividade.

1.2 - JUSTIFICATIVA

O uso da Unified Parkinson Disease Rating Scale (UPDRS) apesar de ser o
mais utilizado e j& consolidado no campo ¢ um método que traz consigo algumas
limitagdes. Em primeiro lugar ele é fortemente influenciado pela experiéncia do
profissional que a aplica e pode levar até mesmo horas para ser aplicado em um Unico
paciente. Um profissional despreparado pode vir a confundir alguns dos sintomas motores
com os de outras doencas — como o tremor essencial — e ndo encaminhar o paciente para
o tratamento mais adequado. Essa ndo adequacao ao caso concreto podera levar o paciente
a fazer uso de uma medicagdo que sera ineficiente para tratar os sintomas e que a longo

prazo pode vir a causar sequelas.
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Uma possivel forma para diminuir os riscos de um diagnostico incorreto ¢ por
meio de métodos objetivos que sejam capazes de avaliar sinais que a experiéncia humana
nao consegue. A literatura mostra que a combinacao de sensores inerciais com diferentes
tipos de classificadores t€m sido a forma que pesquisadores propdem para promover este

diagnoéstico (MANCINI et al., 2015; MASSE et al., 2015).

A Universidade Federal de Uberlandia (UFU) possui um hospital, o Hospital
de Clinicas da Universidade Federal de Uberlandia da UFU (HC-UFU) que recebe muitos
pacientes com a doenga de Parkinson e ainda, durante o periodo desta pesquisa, havia
uma parceria entre o Nucleo de Inovacdo e Avaliacdo Tecnoldgica em Saude (NIATS)
com a Associagdo de Parkinson do Triangulo Mineiro em Uberlandia que permitiu que
pesquisadores e pacientes se beneficiassem mutuamente com a convivéncia de ambos. A
unido do desejo de tornar o diagndstico da doenga mais objetivo com a existéncia dessa

colaboragdo, foram motores que ajudaram a justificar a existéncia deste trabalho.

Espera-se que com o desenvolvimento desta tese, muitos pacientes possam se
beneficiar dos resultados e conclusdes obtidas e que o processo de diagnostico possa se
tornar cada vez mais objetivo e preciso. At¢é o momento da escrita dessa tese, alguns
pacientes da Associagdo de Parkinson do Tridngulo Mineiro estdo tendo acesso as

tecnologias desenvolvidas pelos pesquisadores do NIATS.

1.3- OBJETIVOS
1.3.1 - OBJETIVO GERAL
Avaliar a performance dos classificadores K Nearest Neighbour (KNN),
Naive Bayes (NB), Random Forest (RF) e Support Vector Machines (SVM) na tarefa de

discriminar o tremor de repouso no punho de individuos com a doenga de Parkinson (DP)

do tremor de individuos sem a DP (neste trabalho considerados saudéveis).
1.3.2 - OBJETIVOS ESPECIFICOS

1- Avaliar a validade do protocolo experimental;

2- Pré-processar os sinais;
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3- Escolher as caracteristicas que devem ser extraidas dos sinais;

4- Verificar se todas as caracteristicas extraidas contribuem com o processo
de classificacao;

5- Classificar os dados;

6- Avaliar, segundo as métricas estatisticas, qual classificador obteve o
melhor desempenho no que se refere a acurécia;

7- Comparar os resultados com os resultados encontrados na literatura;

8- Tracar conclusdes baseadas nos resultados encontrados.
1.4 - HIPOTESE

Classificadores como o KNN, NB, RF e SVM sdo capazes de ajudar no

diagnostico de pacientes com a DP, tornando o diagnostico mais objetivo.

1.5 - Producao Académica no Periodo

1.5.1 - Producdo Publicada Em Anais de Eventos

I- PERES, L. B. et al. Avaliacao Heuristica de uma Interface Homem
Maquina Aplicada na Automacio Residencial Utilizando Eye Tracker. V Congresso
Brasileiro de Eletromiografia e Cinesiologia | X Simpdsio de Engenharia Biomédica

Resultados. Anais...Uberlandia: 2017

2- PAIXAO, A.; PERES, L. B.; ANDRADE, A. O. Caracterizacao da
Severidade do Tremor de Punho em Individuos com a Doenca de Parkinson por

Meio de Sensores Inerciais. Uberlandia: 2017

3- DA SILVA, G. M. et al. Metodologia de Analise da Inteferéncia
Causada Pela Contracao do Musculo Frontal no Escalpo. Congresso Brasileiro de

Eletromiografia e Cinesiologia. Anais...Ribeirdo Preto: 2016

4- MOREIRA, G. et al. Methodology for Quantification of Frontal Muscle

Electromyography Contamination in the Electroencephalogram. 2019
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5- PAIXAO, A. P.; PERES, L. B.; ANDRADE, A. D. O. Parameter
Estimate from Accelerometer and Gyroscope for Characterization of Wrist Tremor
in Individuals with Parkinson’s Disease. XXVI Brazilian Congress on Biomedical

Engineering. Anais. Springer Nature Singapore Pte Ltd, 2019

6- DA SILVA, G. M. et al. Spatial Quantification of Facial
Electromyography Artifacts in the Electroencephalogram. Springer Singapore, 2019
Disponivel em: <http://link.springer.com/10.1007/978-981-13-2517-5>

7- PERES, L. B. et al. Improving Detection of Muscular Activation with
the Use of Inertial Sensors. Springer Singapore, 2019 Disponivel em:

<http://link.springer.com/10.1007/978-981-13-2517-5>

8- PERES, L. B. et al. O Uso da Entropia Aproximada para a Detec¢io de
Eventos em Sinais de Eeletromiografia da Face. XI Simpodsio de Engenharia

Biomédica — SEB 2018

9-SILVA, A.F. et al. Implantacio de um Sistema de Seméaforo Inteligente
com Feedback Auditivo para Deficientes Visuais. XI Simpdsio de Engenharia

Biomédica — SEB 2018. Anais. Even3, 2018
1.5.2 - Producdo Publicada em Periodicos

PERES, L. B. et al. Discrimination between healthy and patients with
Parkinson’s disease from hand resting activity using inertial measurement unit.

BioMedical Engineering OnLine, v. 20, n. 1, p. 1-18, 2021.
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CAPITULO 2 —- ESTADO DA ARTE

O estado da arte abordado neste trabalho leva em consideracao estudos que
foram publicados dos anos 2000 até a presente data. Foram levados em consideragdo
estudos que usaram sensores inerciais e classificadores, seja para diagnosticar, seja para
quantificar de forma objetiva os sintomas motores da DP. A busca na literatura feita para
a escrita desta tese demonstrou que o uso dos classificadores abordados aqui em conjunto
com dados extraidos de sensores inerciais estd em crescimento no ambito da DP.
Pesquisadores e profissionais da saude estdo sentindo uma necessidade emergente de
tecnologias que ajudem no processo de diagndstico e tratamento dos individuos com a
doenca. Cabe salientar que na busca da literatura realizada para o levantamento de
informagdes para este trabalho, muitos artigos foram encontrados onde foram propostos
métodos para discriminar pacientes com a DP - em estagios mais avangados - com
individuos saudaveis (BUTT et al., 2017a; CLAUDIO et al., 2018; MACHADO et al.,
2016; RABELO etal., 2017). Este estudo, embora possua alguns participantes em estagio
avancado, focou primariamente naqueles que estavam em estdgios iniciais da doenca.
Estes estagios tornam o diagndstico mais desafiador para o profissional que o realiza pois
os sintomas motores ainda ndo sdo tdo aparentes. Espera-se que os classificadores

consigam identificar estas sutis diferencas entre os grupos.
2.1 - Sintomas Motores

Os sintomas da DP podem ser motores ou ndo motores. Dentre os sintomas
motores mais comuns na DP encontramos o tremor, bradicinesia, rigidez e problemas na
marcha. Como este estudo levou em conta somente dados extraidos dos membros
superiores, nenhuma informagao foi analisada quanto a marcha dessa populacdo. Porém,
outros estudos como Claudio et al (2018) propdem métodos objetivos de avaliacdo da

marcha que podem ser usados na populagao com a DP.
2.1.1 — Tremor

Todo ser humano apresenta um tremor que ¢ proprio do seu corpo, chamado

de tremor fisioldgico. Este tremor existe, em parte, devido aos movimentos gerados pelo
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sistema cardiovascular e possui uma frequéncia que varia de 8§ a 12 Hz (RIVIERE;

SCOTT RADER; THAKOR, 1998).

O tremor fisioldgico € quase imperceptivel macroscopicamente, mas alguns
fatores podem aumentar sua intensidade, tais como: desidratagdo e aumento da atividade
cardiaca. A idade ¢ outro fator que interfere no tremor. Pessoas mais idosas tendem a
apresentar o tremor fisiolégico com maior intensidade (PRASAD; PRIYANKA;
TALASILA, 2014). Quando o tremor se apresenta muito intenso e por prolongados

periodos, tem-se o tremor patologico (DEUSCHL et al., 2001).

O tremor patologico ocorre quando ha algum problema no sistema nervoso
central ou periférico. Um exemplo desse problema ¢ a DP. Na DP existem diferentes tipos
de tremores. O mais comum ¢ o tremor de repouso (MARTINEZ-MANZANERA et al.,
2016). As caracteristicas do tremor de repouso em pacientes com a DP, apresentam uma
frequéncia entre de 4 e 6 Hz (MARTINEZ-MANZANERA et al., 2016) e amplitude que
pode variar de valores menores que lcm até valores atingindo 10cm (MASSANO;
BHATIA, 2012). Dentre as formas de tremor observado, encontramos o de flexao-
extensdo ou de adugdo-abducdo dos dedos (MASSANO; BHATIA, 2012). Ele pode ser
percebido quando o individuo ndo estd movimentando o membro, podendo desaparecer
ao realizar algum tipo de tarefa e retornando apos a finalizacdo desta tarefa. Em seu
trabalho (BUCHMAN et al., 2016) que envolveu 776 individuos com a DP, foi constatado

que o tremor de repouso € o segundo sintoma mais presente nos participantes.

O tremor na DP pode ser avaliado por meio de varias caracteristicas, sendo
algumas relacionadas com a frequéncia (DEUSCHL et al., 1998; DEUSCHL; LAUK;
TIMMER, 1995) e outras caracteristicas relacionadas a amplitude (DEUSCHL; LAUK;
TIMMER, 1995). A amplitude esta ligada a uma medida escalar (negativa ou positiva) na
oscilacdo de um movimento (THEXTON, 1996). Existem varias propostas na literatura
para a avaliacdo da complexidade do tremor e seus sinais na DP. Dentre as propostas
existentes, as medidas de amplitude e frequéncia sdo as ferramentas mais citadas na
maioria das avaliagdes (DEUSCHL; LAUK; TIMMER, 1995; TESKEY; ELHABIBY;
EL-SHEIMY, 2012). Nas diferentes formas de se avaliar o tremor, o avaliador ira
procurar por sinais visiveis que se apresentem com movimentos repetitivos, quando o

membro deveria estar estavel, e ird analisar a intensidade desse movimento. Baseado
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nesta inspe¢do visual, o avaliador ird dar uma nota para este sintoma que ira variar
dependendo da escala utilizada, sendo a escala Unified Parkinson Disease Rating Scale

(UPDRS) a mais utilizada.
2.1.2 — Bradicinesia

O termo bradicinesia foi usado inicialmente por James Parkinson em 1817
para descrever um dos sintomas motores da DP (RABELO, 2016). A bradicinesia ¢ um
sintoma que esta presente em grande parte da populacao com a DP, mesmo naqueles em
estagios iniciais (RABELO et al., 2017). Além de tornar os movimentos mais lentos, a
bradicinesia afeta o controle de movimentos finos dos dedos, maos e pés (MAGRINELLI
et al., 2016), reduzindo sua amplitude. Este sintoma pode também causar a diminui¢ao de

movimentos faciais como piscar e at¢ mesmo afetar a fala (MAGRINELLI et al., 2016).

A bradicinesia ¢ detectada por meios de uma avaliagao clinica pelo médico e
com uso de escalas como, por exemplo, a UPDRS. Nela, o paciente ira realizar uma série
de movimentos dindmicos como movimento de pinga, abrir e fechar a mao e pronagao-
supinacao (RABELO et al., 2017). Ao solicitar que o individuo realize esses movimentos,
o avaliador ird verificar sua frequéncia. Movimentos repetitivos rapidos se tornam
progressivamente mais lentos e com menor amplitude se o paciente apresentar o sintoma

(MARTINEZ-MANZANERA et al., 2016).

A literatura apresenta algumas propostas para avaliar objetivamente a
lentiddo dos movimentos causado pelo sintoma. Em seu trabalho, (DAI; LIN; LUETH,
2015) faz uso de sensores inerciais para detectar a amplitude e frequéncia dos movimentos
em 9 individuos com a DP e usa 7 como grupo controle. Foi concluido que o sistema
proposto no artigo pode ajudar médicos no diagndstico da bradicinesia. Outro trabalho
que cria um método para objetivamente identificar a bradicinesia em pacientes com a DP
¢ o de Liu et al (2019) que usa um sistema de cameras para visualmente calcular a
amplitude dos movimentos das maos dos participantes. Os pesquisadores concluiram que
o método utilizado pode identificar com eficiéncia a severidade da bradicinesia, porém,
os sensores e tecnologia usados no estudo o tornam invidvel no ambiente clinico devido

a tecnologia usada ndo ser acessivel a maioria do publico.
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2.1.3 — Rigidez muscular

A rigidez muscular encontrada na DP ¢ caracterizada por aumentar a
resisténcia no alongamento dos musculos e facilitagao no encurtamento (MAGRINELLI
etal., 2016). A sua presenc¢a € mais sentida nos musculos responsaveis pelos movimentos

do punho, cotovelo e ombros.

Por ser um sintoma complexo de se avaliar, a forma como a rigidez tem sido
analisado ao longo dos anos passou por diversas modificagdes. Com o passar dos anos,
as técnicas se tornaram cada vez mais sofisticadas, porém ainda carregando um certo grau
de subjetividade (PROCHAZKA et al., 1997). Apesar de propostas e equipamentos terem
sido desenvolvidos para se avaliar a rigidez nos pacientes, a sua avaliagdo ainda ¢ feita
primariamente por meio da UPDRS. O médico move o membro do paciente e avalia a
resisténcia involuntaria oferecida pelo ultimo. E entdo dado uma nota que varia de 0 a 4

para a dificuldade do movimento, sendo 4 o quadro mais severo (SHAPIRO et al., 2007).

O uso da UPDRS para a detecgdo da rigidez apresenta os mesmos problemas
que os demais sintomas, a subjetividade. Os scores dados podem variar dependendo do

examinador (PROCHAZKA et al., 1997).

Como forma de diminuir a subjetividade, métodos objetivos para se
quantificar este sintoma podem ser encontrados na literatura. Um desses métodos ¢
proposto por (CALIGIURI, 1994) em que ¢ usado uma combinacdo de giroscopios com
medidores de forca. Um estudo mais recente, publicado por Raiano em (RAIANO et al.,
2018) propdem o uso de um equipamento vestivel para se quantificar objetivamente a
rigidez nos movimentos do punho. Embora no estudo o equipamento nao tenha sido
testado em pacientes com a DP, os autores afirmam que seu uso pode ajudar a quantificar

objetivamente o sintoma.

2.2 - Diagnostico

O diagnostico da DP ndo ¢ uma tarefa simples, visto que pode ser alterado

com a idade do individuo e a evolugao dos sintomas (CASLAKE et al., 2008) além de ser
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um processo ainda majoritariamente clinico (MASSANO; BHATIA, 2012). A UPDRS
(KUHNER et al., 2017) ha alguns anos passou por uma revisao (GOETZ et al., 2007)
dando origem & Movement Disorder Society - Unified Parkinson Disease Rating Scale
(MDS-UPDRS) ainda ¢ a ferramenta mais utilizada para auxiliar profissionais a chegarem
a um diagnostico. A UPDRS combina uma série de escalas clinicas e questionarios que
objetivam avaliar a presenga e progressdo dos sintomas motores da DP (GOETZ et al.,
2007). Estes questionarios sdo divididos em partes e a parte que foca nos sintomas
motores ¢ a Parte 3. Neste trabalho, somente essa parte da UPDRS foi levada em

consideragao.

Como a aplicagdo da UPDRS depende da experiéncia do avaliador, um
avaliador inexperiente pode tomar muito tempo para aplicar todo o questionario
(KUHNER et al., 2017) e ainda assim apresentar um diagndstico subjetivo. Um exemplo
desta subjetividade é apresentado em estudos que mostram uma tendéncia dos avaliadores
em subavaliar a gravidade do tremor do lado menos afetado quando o outro lado apresenta
um tremor severo. Nestes casos o avaliador tende a avaliar o lado menos acometido de
forma menos grave do que deveria (LEE et al., 2015). Desta forma, o mesmo paciente

pode receber diagnosticos diferentes de diferentes avaliadores.

2.3 - A Quantificacao dos Sintomas Motores

Kostikis et al. (2015) afirmam que o tremor ndo ¢ o sintoma que restringe
mais a qualidade de vida dos pacientes com a DP, mas ¢ o sintoma que responde melhor
a medicacdo. Devido a este fato, um método que seja capaz de quantificar objetivamente
o tremor ¢ essencial para ajudar profissionais da saude a averiguarem se a medicagao esta
produzindo o efeito desejado nos pacientes. Kostikis conclui em seu estudo que se um
médico ¢ capaz de controlar o tremor nos pacientes com a DP, esses pacientes
apresentardo uma melhora significativa em sua qualidade de vida (KOSTIKIS et al.,
2015). Embora o tremor nao se apresente unicamente no punho, o estudo focou apenas
nessa regido do corpo. O estudo usou um conjunto de caracteristicas extraidas de sinais

de acelerometro, giroscopio e magnetometro. Mesmo que a medicagdo tenha sido
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prescrita na dosagem correta para determinado paciente, com o passar do tempo essa

dosagem pode necessitar ser alterada devido a progressdo da doenga (LEWITT, 2012).

Jeon et al. (2017) utilizam sensores inerciais (com exce¢ao do
magnetometro), ndo para quantificar mas sim para discriminar individuos com a DP de
individuos saudéaveis. Os pesquisadores desenvolveram um sistema vestivel que capta
sinais dos movimentos das maos dos participantes. Vale salientar que os sensores usados
por Jeon et al. (2017), s@o os mesmos que foram usados neste trabalho, com excegdo do
magnetometro. O estudo analisou os dados de 85 pacientes com a DP em estagios
avang¢ados e iniciais da doenga. Para a classificacdo dos dados, os autores usaram os
classificadores SVM, RF, KNN e arvore de decisdo. Jeon et al. (2017) também nao
explicam o motivo da escolha por esses classificadores, mas seu uso neste trabalho, pode
ser justificado devido a sua presenca em diversos outros estudos similares (CALIL et al.,

2020; MANSUR et al., 2007; PERES et al., 2021).

Rabelo et al. (2017) usam sensores inerciais para quantificar a bradicinesia
em pacientes com a DP. No estudo, foram utilizados dados extraidos de sinais do
acelerdmetro, giroscopio e magnetdmetro posicionados no dorso da mao e regido
posterior do antebrago ¢ sinais de eletromiografia. Os sensores foram posicionados no
membro mais acometido pela doenga no grupo dos participantes com a DP e no membro
dominante do grupo controle. Os pesquisadores concluem o artigo afirmando que a
avaliacdo da bradicinesia de forma objetiva pode ajudar a tornar o diagnostico da DP mais

preciso.

O uso de sensores inerciais em pesquisas que buscam quantificar de forma
objetiva pode também, indiretamente, beneficiar outras areas de estudo. Na literatura ¢
possivel encontrar estudos que visam discriminar sintomas equivalentes mas em
diferentes doencas Surangsrirat et al. (2016). Rabelo et al (2017) conclui em seu estudo
que o método utilizado pode ser aplicado em outras doengas que causam impactos neuro

motores.

2.4 - A Escolha dos Classificadores

Classificacdo ¢ uma érea de estudos do campo da Mineragdo de Dados (Data

Mining) que visa atribuir classes a um conjunto de dados. Este processo ¢ feito criando-
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se um modelo matematico que toma uma decisdo baseada em um conjunto de variaveis
(numéricas ou categoricas). Normalmente este processo utiliza um conjunto de dados com

classes ja conhecidas e, a partir destes, tenta prever a classe dos novos dados.

Na literatura, ¢ comum ver classificadores sendo usados para discriminar se
uma pessoa possui ou ndo uma determinada doenca (JEON et al., 2017; RISSANEN et
al., 2010). Como a escolha por um ou outro classificador nem sempre ¢ uma tarefa dbvia,
muitos pesquisadores optam por usar varios classificadores e avaliar qual possui a melhor
performance e em quais condi¢des aquela performance foi obtida (BOUROUHOU et al.,
2016; HAGHNEGAHDAR et al., 2018; JUUTINEN et al., 2020a). Buscou-se entdo na
literatura quais classificadores estavam comumente sendo utilizados no campo da DP
para ajudar a discriminar essa populacdo de uma populacdo saudavel ou de alguma que

apresentasse alguma outra desordem motora.

Bourouhou et al. (2016) usam em seu estudo os classificadores KNN, NB ¢
SVM para discriminar pacientes com a DP de pessoas saudaveis. Nessa pesquisa,
caracteristicas extraidas dos sinais da voz dos participantes sao usadas para fazer a
classificagao. Embora ndo apresentem a razao pela qual escolheram esses classificadores,
os autores concluem que o classificador SVM ¢ capaz de fazer a discriminagdo desejada
com uma taxa de acuracia satisfatoria e mais alta que a dos demais classificadores,

podendo ser usado para ajudar no diagndstico da DP.

Embora ndo tenha como objetivo discriminar a populagdo com DP de uma
saudavel o estudo de Kuhner et al. (2017) usa o classificador RF para discriminar os
movimentos realizados por pacientes com DP. Os autores concluem em seu estudo que o
método pode ser de grande valia para neurologistas no processo de implantacdo do
dispositivo Deep Brain Stimulation (DBS). Eles apresentam a ideia de usar o classificador

RF para automatizar o processo de configuragao do DBS.

No campo de estudos da DP, o SVM foi utilizado por Surangsrirat et al.
(2016) para diferenciar o tremor de repouso desses individuos com o de pessoas com
tremor essencial. Neste estudo, foram utilizados sinais captados de um giroscopio
posicionado no dedo médio da mao mais acometida pelo tremor de repouso. Embora a

acuracia encontrada tenha sido de 94%, os autores atribuem esse percentual — em parte —
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ao baixo numero de participantes, mas terminam dizendo que a SVM foi capaz de separar

as classes de forma adequada.

Outro estudo que une SVM e a DP, porém em membros inferiores, ¢ o de Ly
et al. (2017). Os autores usaram o classificador para detectar dificuldades para iniciar a
marcha nos participantes com a DP. A acuracia encontrada no estudo foi de 86,3% e os
autores finalizam o estudo concluindo que o uso do método proposto, juntamente com
um numero maior de participantes, pode auxiliar pesquisadores a tragarem técnicas de

terapia para pacientes com a DP que sofrem com o sintoma de freezing.

No campo de estudo da DP, RF foi usado por Polat (2019) para auxiliar no
diagnéstico através de sinais captados da voz dos pacientes. O estudo envolveu 192
individuos saudaveis e 564 com a DP. Os autores conseguiram uma acuracia de 94,9% e
concluiram que o RF ndo s6 pode ajudar profissionais da saude no diagnéstico da DP
como também ¢ adequado quando se trabalha com conjuntos de dados que possuem

classes com mais individuos que outras.

Outro estudo que usa RF para discriminar individuos com a DP de individuos
saudaveis utilizando sinais da voz ¢ Marar et al. (2018). Neste estudo os autores
comparam 8 tipos de classificadores — entre eles o RF - para classificar os pacientes e,
com base na acuracia, determinam qual obteve os melhores resultados. Embora ndo tenha
sido o melhor, o RF apresentou uma acurécia de 87,17% enquanto o NB obteve 71,79%
levando os autores a concluirem explicitamente que o algoritmo ¢ adequado para o

processo de classificacdo usado no estudo.

Em outro estudo encontrado, os autores concluiram que o NB ¢ capaz de
discriminar o padrao de marcha de individuos com a DP do de individuos saudaveis. O
estudo envolveu 12 individuos com a DP e 20 saudaveis e dados extraidos de sensores

inerciais (MANAP; TAHIR; ABDULLAH, 2012).

Na literatura, o KNN ¢ comumente usado como padrdo ouro e sua
performance ¢ comparada com a de varios outros classificadores (CALIL, 2020). Os
autores Bhattacharya, Ghosh e Chowdhury (2012) fizeram uma comparacdo entre o

algoritmo KNN e outros algoritmos de agrupamento de dados em 15 bases de dados
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diferentes e concluiram que o KNN obteve uma acurdcia maior que os demais em todos

0OS Casos.

Os autores JALLOUL et al. (2016b) usaram o KNN para classificar
atividades da vida didria de individuos saudaveis e com a DP utilizando-se de dados
extraidos de sensores inerciais. Eles concluiram que o KNN conseguiu distinguir se a
tarefa foi realizada por uma pessoa saudavel ou com DP, com uma acuracia de 77,6%, e
levantaram a hipotese de que a taxa de acertos poderia ser maior caso houvesse uma

quantidade maior de dados para treinamento do classificador.

Ainda no campo de estudo da DP, Ranjan e Swetapadma (2018) fizeram a
comparag¢do da performance entre KNN, Support Vector Machines (SVM) e redes neurais
para classificar desenhos de espirais realizados por 62 pessoas com a DP e 15 pessoas
higidas. Neste estudo, o KNN obteve uma acuricia de 100% e os autores finalizam
afirmando que em trabalhos futuros, eles planejam implementar a solu¢cdo em hospitais

para testar a validade das conclusdes.

Em um trabalho um pouco mais recente, pesquisadores usaram um banco de
dados publico de sinais capturados através da marcha de pessoas com a DP e pessoas
saudaveis Félix (2019) e compararam a performance do KNN com a SVM e outros
classificadores. Neste estudo, o KNN obteve uma acuracia de 93,5% e os autores
concluiram que o algoritmo pode ser utilizado para identificar falhas na marcha
provocados pela DP, também mostrando que o KNN pode ser usado para auxiliar

profissionais no diagndstico da doenga.
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CAPITULO 3 - FERRAMENTAS PARA O
DIAGNOSTICO DA DOENCA DE
PARKINSON

3.1 — Unidade de medida inercial (Inertial Measurement Unit)

Sensores inerciais sdo sensores capazes de detectar o movimento do objeto
sobre o qual estdo inseridos e sdo inclusive utilizados para determinar a posi¢ao
geografica de aeronaves. Estes sensores sdo capazes de medir a inércia de um objeto pela
sua aceleracdo, rotacdo e movimento com relagdo ao campo magnético da terra. A maioria
dos sensores inerciais no mercado hoje sdo compostos por um acelerometro, um
giroscopio e um magnetometro. Isso permite que todas as medidas de inércia do objeto

possam ser feitas de forma precisa € com consisténcia Dai et al.(2013).

O uso de sensores inerciais se tornou interessante para avaliar os sintomas
motores da DP justamente devido a sua capacidade de manter a consisténcia de
resultados, pois independe do paciente analisado e da experiéncia do examinador. Alguns
estudos propdem inclusive dispositivos vestiveis Khoury et al. (2019) que permitem o
paciente usa-lo em casa e o sistema registra os sintomas ao longo do dia, eliminando

assim o problema do paciente ndo apresentar os sintomas no momento da consulta.
3.1.1 - Acelerometro

Acelerdmetros medem a aceleragdo de um objeto, mesmo quando em
repouso, que neste caso o sensor registra a aceleragdo da gravidade sobre o objeto. Seu
uso na analise dos sintomas da DP comegou na década de 1950, porém, devido ao seu
alto preco, pouco foi feito no ambito do campo nessa época. Atualmente, o baixo preco
dos sensores possibilitou que cientistas no mundo todo tirassem proveito dessa tecnologia
para que novas estratégias fossem tragcadas para ajudar no diagnostico da DP Lemoyne et
al. (2008). Estudos que avaliam o tremor podem, por exemplo, quantificar o quao intenso
¢ este tremor - baseado em caracteristicas extraidas dos dados dos acelerometros -

utilizando como referéncia o tremor fisioldgico de pessoas saudaveis Paixao et al. (2018).
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3.1.2 - Giroscdpios

Os giroscopios também encontraram seu lugar no campo de estudos da DP.
Devido a sua capacidade de detectarem a rotacao de um objeto, sdo capazes de registrar
se 0 objeto estd se movendo ou ndo. Enquanto os acelerdmetros sdo sensores eletronicos,
0s giroscopios sdo objetos ainda essencialmente mecanicos. Apesar de haverem
diferengas devido as suas construgdes, a do giroscopio se da em torno de um rotor que
esta montado em um eixo giratério que tende a permanecer estavel a medida que o objeto
se movimenta Calil (2020). Esta rotagdo do objeto permite que se avalie se houve
movimento do mesmo. Caracteristicas extraidas destes dados, permitem que pesquisadores

quantifiquem objetivamente o tremor Paixao et al. (2018), a bradicinesia ¢ a rigidez Rabelo

et al. (2017).
3.1.3 - Magnetometros

Magnetometros sdo dispositivos capazes de medir o campo magnético ao
redor de um corpo. Ao usar o campo magnético da Terra como referéncia, sdo capazes de
detectar o movimento de um corpo com base nas variagdes do campo devido a mudanga
de posicdo. Uma desvantagem que o magnetoOmetro apresenta quando comparado ao
acelerometro e ao giroscopio € que ele ndo é adequado para detectar variagdes rapidas na
movimentagdo de um objeto. No desenvolvimento de técnicas que quantifiquem os
sintomas da DP de forma objetiva, magnetometros sdo geralmente utilizados em
combinagdo com acelerdmetros e giroscopios Andrade et al. (2017; CLAUDIO et al.,

2018; RABELO et al., 2017), mitigando assim a desvantagem supracitada.

3.2 — Classificadores Utilizados Neste Estudo

3.2.1 - K-Nearest Neighbors

O K-Nearest Neighbors (KNN) € um algoritmo de aprendizagem de maquina,
supervisionado, que ¢ considerado uma forma simples de classificar dados, porém,
adequado para a solugcdo de problemas complexos (BHATTACHARYA; GHOSH;
CHOWDHURY, 2012). Ele trabalha com a hipodtese de que dados similares tendem a

estar concentrados na mesma regido do espaco. O algoritmo usa um conjunto de dados de
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classes conhecidas (grupo neste trabalho chamado de treinamento) e as utiliza para
classificar novos dados (grupo de validacdo). Dado um universo de N dimensdes, o
algoritmo calculara a distancia (neste estudo por meio da Distancia Euclidiana) entre o
novo dado e os dados ja conhecidos. A nova classe serd a mesma do dado que estiver

mais proximo, dai o nome Nearest Neighbors (vizinho mais préximo) (POLAT, 2012).

O algoritmo trabalha ainda com a possibilidade de classificar o novo dado
através dos K vizinhos mais proximos. O termo K ¢ o parametro referente ao nimero de
vizinhos mais proximos que serdo usados no processo de decisdo. Desta forma, caso se
utilize o valor K = /1, o algoritmo ira calcular a distancia entre o novo dado e os 11 mais
proximos a ele. A classe desse dado sera aquela na qual estdo contidos a maioria dos 11
vizinhos mais proximos. A Distancia Euclidiana entre os pontos bidimensionais 4 = (X,

Y,) e B = (Xg, Yp) € calculada utilizando-se (1).

distancia(A, B)=/ (Xa- Xg) (Y a- Yp)? (D)

A escolha pelo valor de K ¢ uma decisdo que interfere diretamente no
processo decisorio e no tempo de processamento da informacao. Um valor muito pequeno
e o classificador pode se tornar muito sensivel, um valor muito alto pode tornar o
algoritmo muito lento devido ao tempo que se leva para calcular a distancia dos novos
dados aos dados ja conhecidos. A literatura mostra que valores impares sdo normalmente
utilizados para se evitar que duas classes distintas forne¢am a mesma quantidade de votos
para cada classe (BHATTACHARYA; GHOSH; CHOWDHURY, 2012). Muitos autores
na literatura optam também por usar o valor de K como sendo a raiz quadrada do total de

dados contidos no grupo usado para treinamento (HAGHNEGAHDAR et al., 2018).
3.2.2 - Naive Bayes

O classificador Naive Bayes (NB) ¢ baseado na teoria de Bayes (JI; YU;
ZHANG, 2011) que ¢ dado pela Equacdo (2) em que a probabilidade de um evento 4

ocorrer, dado que um evento B conhecido ja ocorreu ¢ dada por:

P(BIA)*P(A
P(AIB) = % 2)



40

A Teoria de Bayes em aprendizado de maquinas, em que um sistema ¢
composto por uma quantidade » de varidveis independentes e uma classe (variavel
dependente) se aplica utilizando um universo X, dado por X; = {xi, Xy, X3... X,, Y} no
qual y ¢ a classe de X que pode assumir os valores y; ou y,. Ao aplicar (2) em um dado

especifico de X, teremos:

P(x1ly1)* P(xaly1)* P(x3ly1)*... *P(xnly1)* P(y1) 3)

Pyl %o, X3, ooy Xn) = P(x1)* P(2)* P(x3)*. PP )

A Equacio (3) € usada para se calcular as probabilidades P(y; |x1, X3, X3... X;,)

e P(y»21X1, X5, X3... X,) € a classe y de X; sera aquela que apresentar o maior valor de P.

Embora NB seja um classificador muito empregado no universo do
aprendizado de maquinas, pouco dele tem sido utilizado para ajudar no diagnostico da
DP. Entre os estudos que o utilizam no ambito da DP a literatura apresenta o estudo de
(GHANAD; AHMADI, 2015) que usa o classificador NB para diferenciar o tremor de
individuos com a DP daquele de pessoas com tremor essencial. Mesmo a presente tese
nao envolvendo a classificagdo entre o tremor de duas doencas distintas, o0 mesmo
principio poderia ser aplicado para a diferenciagao entre o tremor de repouso apresentado

em individuos com a DP ¢ o de pessoas saudaveis.
3.2.3 - Random Forest

Assim como o classificador NB ¢ baseado no Teorema de Bayes, o
classificador Random Forest (RF) é baseado em arvores de decisdo (Decision Trees). O
classificador foi proposto por Leo Breiman em seu trabalho publicado em Pavlov (2001).
Arvores de decisdo sdo muito utilizadas dentro do mundo dos classificadores e também
para tarefas de regressdo linear, porém, apresentam o fator da acuracia baixa quando
comparada a outros métodos de classificagdo (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009). As arvores sao divididas em Raiz (Root), nds (nodes) e folhas (leafs). No caso de
problemas envolvendo classificagdo de dados, as folhas serdo as categorias possiveis para
o dado. A escolha da raiz e dos nos ¢ baseada em um processo em que cada varidvel ¢é
comparada a classe do dado e € calculado o quanto essa variavel sozinha ¢ capaz de prever

o dado (SHI; HORVATH, 2006). Esse calculo pode variar de método para método, mas
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o importante ¢ que a raiz serd aquela que apresentar o menor indice de impureza (impurity

ou Gini Index). Baseado neste célculo, toda a arvore ¢ desenhada.

Com o objetivo de contornar a baixa acuracia das Arvores de Decisdo, o
classificador RF usa a ideia da arvore de decisdo, porém, usa uma combinagao de varias
delas, o qual faz jus ao nome Forest (Floresta) (KABIRAIJ et al., 2020). O RF comeca
criando um banco de dados com apenas alguns dados retirados do conjunto original em
um processo chamado de bootstraping (podendo conter dados repetidos ou nao). Com
esses dados, novas arvores serdo formadas, porém com apenas algumas das varidveis que
sdo selecionadas aleatoriamente. Fazendo a combinacdo de diferentes variaveis, varias
arvores serdo formadas, dando origem ao RF. A variedade de arvores ¢ o que faz o RF
ser mais eficiente que uma simples arvore de decisdo. A classe de um novo dado sera

aquela que tiver a maior quantidade de votos em todas as arvores (KABIRAIJ et al., 2020).

A classificag¢ao dos dados ¢ feita pelo processo chamado de Bagging que ¢ a
unido do bootstraping com a etapa de usar o novo dado em todas as arvores de decisdo e
classifica-lo baseado na maioria dos votos das arvores (SUN et al., 2010). A quantidade
de arvores e a quantidade de caracteristicas em cada arvore serdo escolhidas
aleatoriamente e esses valores devem ser testados para que se obtenha uma maior acuracia

(KHOURY et al., 2019).
3.2.4 - Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVM) sdo classificadores que tém sido muito
utilizados dentro do campo da engenharia biomédica. Possuem boa performance em
dados com muitas varidveis, mas quando o numero de varidveis ¢ menor que o de
observagdes ¢ quando este algoritmo funciona em condic¢des 6timas (Al; WANG; YAO,

2011).

Quando utilizado para classificar dados, o SVM separa os dados de
treinamento em suas respectivas classes e traga um hiperplano capaz de separar as classes
da melhor forma possivel. Para encontrar esse hiperplano, ¢ utilizado o método de cross
validation (validacdo cruzada). Esse hiperplano recebe o nome de kernel, que nada mais
¢ que uma fun¢do matematica que ird separar os dados em um ambiente multidimensional.

Entre os kernels mais comuns encontrados na literatura encontramos o linear, radial e
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polinomial (LIU; BAI 2008). A escolha correta do kernel dependera dos dados analisados
e podem alterar de forma significativa a acuracia do classificador (PERES; ANDRADE,
2016).
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CAPITULO 4 —- METODOS

4.1 - Aspectos Eticos

Este estudo foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa em Seres
Humanos (CAAE: 41933614.3.0000.5152) da Universidade Federal de Uberlandia, e
pela Comissdo Nacional de Etica em Pesquisa (CONEP — n° 361.526) do Conselho
Nacional de Saude. Todos os participantes assinaram o termo de consentimento livre e

esclarecido.

Esta tese foi financiada pela Fundacdo de Amparo a Pesquisas de Minas
Gerais (FAPEMIG), pela Coordenacao de Aperfeigoamento de Pessoal de Nivel Superior
(CAPES) e pelo Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico

(CNPq).

Os dados utilizados ndo s3o de dominio publico devido a restri¢des éticas e

foram coletados por Paixdo (2017).

4.2 — Participantes

Vinte e sete individuos de ambos os sexos foram selecionados para este
estudo na faixa etéria igual ou superior a 40 anos (PAIXAO, 2017). Destes, 12 individuos
eram sem a DP (neste trabalho considerados saudaveis) e 15 diagnosticados com a DP
(Tabela 1), que apresentaram tremor de repouso em pelo menos um dos membros, através
da escala de Hoehn and Yahr (HY) (HOEHN; YAHR, 1967). A coleta foi realizada
durante o periodo “ON” dos individuos com DP - periodo em que estdo sob efeito da
medicacdo. Os sujeitos com DP foram diagnosticados por um neurologista e avaliados
quanto a severidade do tremor por meio da escala UPDRS (Tabela 2). Os participantes
foram divididos em 2 grupos sendo o primeiro grupo o dos individuos com a DP (Spp =

15 participantes) e o segundo grupo dos individuos saudaveis (Sy = 12 individuos).
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4.2.1 — Critérios de Inclusdo

Os voluntarios foram avaliados quanto a pertinéncia de sua inclusdo na

pesquisa, conforme os critérios:

1-

3-

Reportaram diagndstico da DP conforme diagnosticado pelo médico
neurologista;

Nao exibiram evidéncias clinicas de deméncias ou declinio cognitivo,
sendo que, a capacidade de raciocinio, percepcao e julgamento nao se
encontraram prejudicadas, sem afetar a execugdo das tarefas durante as
avaliagoes;

Individuos de ambos os géneros com idade igual ou superior a 40 anos;
Nao apresentaram alteracoes musculoesqueléticas no membro superior
que possui o tremor, como fraturas de punho, contraturas musculares, e
que impossibilite de realizar as tarefas propostas neste projeto;

Estavam em uso de qualquer medicamento anti-parkinsoniano;

Permitiram a aplicacdo da escala de severidade da DP (UPDRS).

4.2.2 - Critérios de exclusdo

Os voluntarios foram avaliados quanto a pertinéncia de sua exclusdo na

pesquisa, conforme os seguintes critérios:

1-
2-

Apresentaram outros tipos de tremores ndo advindo da DP;
Necessitaram de medicamentos que pudessem potencializar o tremor,
como anti-histaminicos, benzodiazepinicos, drogas ilicitas e tireoide
suplemento hormonal,

Reportaram qualquer outro distirbio neuroloégico com implantacdo de
dispositivo elétrico, como DBS;

Exibiram quadro de alcoolismo ou doenca cronicas metabodlicas (diabete)
que poderia causar um tremor devido as consequéncias das doencas;

Nao se adaptaram a pesquisa por qualquer razdo durante o experimento.
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4.3 - Coleta de dados

A coleta de dados foi realizada por meio do dispositivo TREMSEN (Precise
Tremor Sensing Technology, patente INPI: BR 10 2014 023282 6) desenvolvido por
pesquisadores do Nucleo de Inovagdo e Avaliacdo Tecnoldgica em Satde (NIATS) da
Universidade Federal de Uberlandia. O TREMSEN ¢ composto por um giroscopio
(L3GD20H, STMicroelectronics, Switzerland), um acelerdmetro € um magnetometro. A
sensibilidade do giroscopio e do acelerometro foi configurada para + 245°/se £ 2ge+2
gauss respectivamente, de acordo com os estudos de (KHOURY et al., 2019; RABELO
etal., 2017).

Como a frequéncia maxima que se espera obter nas coletas realizadas para
este estudo esta em torno de 12 Hz, a teoria de Nyquist determina que a frequéncia de
amostragem deve ser de no minimo 24 Hz. Para contemplar o critério de Nyquist os sinais
foram amostrados a 50 Hz utilizando um microcontrolador (Atmel SAM3X8E ARM

Cortex-M3) com resolucdo do conversor analogico digital de 12 bits.

Os dados foram armazenados em um laptop por meio de comunicagao serial.
O software utilizado foi desenvolvido para 0 TREMSEN em C# (Microsoft). Os dados
foram salvos em formato texto e foi utilizada a ferramenta R-Studio para processamento

dos dados coletados.

A doenca de Parkinson gera um tremor complexo, o qual € notorio nos
movimentos do antebrago, punho e mao. Devido a esse fato, foram usados dois conjuntos
de Inertial Measurement Units (IMUs) para deteccao do tremor. O IMU 1 foi posicionado
no dorso da mao (PAIXAO; PERES; ANDRADE, 2019), o IMU 2 foi posicionado na
regido posterior do antebraco, entre 3 e 4cm da articulagdo do punho, sendo a dire¢ao dos
eixos de acordo com a Figura 1. Nos individuos saudaveis, o sensor inercial foi
posicionado na mao dominante enquanto nos individuos com a DP o sensor inercial foi

posicionado na mao mais acometida pelo tremor (Tabela 1).
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Tabela 1 - Situacdo clinica e demografica dos participantes da pesquisa

Caracteristicas Spp S
Idade (anos) (média + DP) 653+9.1 60.1=+6.1
Sexo/quantidade de individuos M/8 -F/7 M/4-F/8

Mao analisada /quant. de individuos D/9-E/6  D/12

M — Masculino; F — feminino; D — Direito; E — Esquerdo.

DP — Desvio padrao.

A Tabela 2 apresenta os resultados dos individuos com DP para o escore HY e a UPDRS

parte 3, item 20 que ¢ relativo a avaliagao do tremor de repouso.

Tabela 2 - Score UPDRS e HY dos participantes com DP

Voluntario UPDRS Score HY
Parte 3, item 20

O~ —, O~ OO~ WO —
— DD = = e e e = N DN = = N =

M e PN P m oYX I N A WN =

Os dados foram coletados dos participantes com o punho em repouso, de
acordo com (PAIXAO; PERES; ANDRADE, 2017). Para esse fim, os sujeitos
mantiveram o antebraco apoiado em um suporte com a mao pendente com o antebraco
em pronagdo, com a palma da mao voltada para baixo. As tarefas foram repetidas trés
vezes, com intervalos de 60 segundos por coleta, sendo cada coleta composta por 10

segundos do punho em repouso. Ao longo da atividade, foram analisados os movimentos
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do tremor de punho, por meio dos sensores inerciais envolvidos no teste. A Figura 1

apresenta o posicionamento do brago do participante e localizagdo dos sensores inerciais.

a

Figura 1 - Posicao do participante no momento da coleta, localizacdo dos

sensores inerciais (IMUs) e dire¢do dos eixos.

Privilegiou-se neste estudo, pacientes em estagios iniciais da DP por ser este
um momento dificil de diagndstico. Como em estagios mais acentuados da doenca os
sintomas se apresentam de forma mais acentuada e um dos propdsitos deste trabalho é
facilitar o diagndstico, optou-se por privilegiar os dados de participantes que nao

apresentassem sintomas tao severos e que estivessem no periodo ON.
4.4 - Pré-processamento do Sinal

O inicio e o término da tarefa foram marcados por inspe¢do visual.
Posteriormente, a resultante dos 3 eixos dos sensores de acelerometria, giroscopia e

magnetometria foram calculados utilizando a Equacgao (4).

R= /x> +y?+7? 4)
em que x, y e z sdo os valores dos sensores em seus respectivos eixos.

Para a remogao das tendéncias lineares, o valor de R foi subtraido de sua
média. O sinal resultante foi usado para extragdao das caracteristicas. O sinal foi filtrado

entre 1 e 16 Hz para remover artefatos de baixa e alta frequéncia (JEON et al., 2017). O
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inicio e fim de cada atividade foi marcado manualmente com o uso de um pulso, por meio

de um push-button que era pressionado no momento da coleta dos dados.
4.5 - Extracao das Caracteristicas

As caracteristicas extraidas dos sinais neste estudo estdo relacionadas com a
amplitude do sinal, frequéncia, entropia, variabilidade e forma da distribuicao de
frequéncia das caracteristicas do sinal. As caracteristicas foram extraidas dos sinais

gerados pelo calculo de 4.
4.5.1 - Caracteristicas relacionadas a amplitude

A amplitude do sinal esta relacionada com o quanto o local onde foi
posicionado o sensor foi movimentado durante a coleta. Quanto maior seu valor, mais o
membro sofreu influéncia de um movimento (tremor). Espera-se que neste conjunto de
caracteristicas, os individuos com a DP apresentem um valor maior que os sem a DP

devido justamente a presenca do sintoma.

Existem varias formas de se calcular a amplitude de um sinal. Neste trabalho

as caracteristicas utilizadas foram:

1- Valor médio absoluto (Mean Absolute Value — MAV)
Em um determinado nimero de amostras do sinal, o valor MAV
(ENGLEHART; HUDGINS, 2003; GRUSS etal., 2015; PHINYOMARK
et al.,, 2010) serd a média dos modulos dos valores que ¢ calculado
utilizando a Equacgao (5):
MAV= <3N ([ X,| 5)

Em que: m ¢ o indice da amostra X
2- Valor quadratico médio (Root Mean Square — RMS)

O valor RMS ¢ a média dos valores ao quadrado da janela de amostras

(PHINYOMARK et al., 2010; WERNER et al., 2015). Seu valor ¢ dado

por (6):
RMS= L3N, x(n)? (6)
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Em que: N ntimero de elementos de X (X={x{,X2,---Xu});

x(n) é o enésimo elemento de X

3- Valor de pico (PEAK)
O PEAK representa o valor maximo encontrado na janela de amostras e ¢

descrito em Gruss et al,, (2015).

4- Primeira diferenca da MAV (MAVFD)

A MAVED ¢ calculada pela diferenga do valor MAV de uma amostra
com o da sua proxima amostra dividido pelo total de amostras na janela
(GRUSS et al., 2015; KHALILI; MORADI, 2009; VYZAS; PICARD,
1998). Seu valor ¢ calculado por (7):

n=1

MAVFD=— ¥ x(n1)-x ()| 7)

5- Segunda diferenga da MAV (MAVSD)

A MAVSD ¢ calculada pela diferenga do valor MAV de uma amostra
com o da sua segunda proxima amostra dividido pelo total de amostras
na janela (GRUSS et al., 2015; KHALILI; MORADI, 2009; VYZAS;
PICARD, 1998). Seu valor ¢ calculado por (8):

MAVSD=— ¥3[x(n+2)-x (n))| (8)
4.5.2 - Caracteristicas relacionadas com a frequéncia

No ambito da DP a frequéncia exerce um importante papel, pois o tremor
parkinsoniano possui uma frequéncia caracteristica de 4 a 6Hz (LENZ et al., 1994) que o
diferencia do tremor essencial e do fisioldgico. A adogdo das caracteristicas de frequéncia
¢ baseada nesta constatagdo e espera-se que elas possam auxiliar no processo de

classificacao.

Dentre as possiveis formas de se extrair a frequéncia de um sinal, neste

trabalho foram usadas as seguintes:

1- Frequéncia média (FMEAN)
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A FMEAN (GARCIA; VIEIRA, 2019; GROSS et al., 2000; GRUSS et
al., 2015; KHANAM; AHMAD, 2016; PHINYOMARK et al., 2010)
extrai a frequéncia média do espectro de frequéncias, e ¢ dada pela
Equagao (9):

YL (P ()*f,(n))

FMEAN= A )

Onde: P, € o espectro de frequéncias do sinal;

fn € 0 vetor de frequéncias de P,;

Cruzamento por zero (ZC)

Conta quantas vezes o sinal cruza o eixo x (abcissa) (ENGLEHART;
HUDGINS, 2003; GRUSS et al., 2015; PHINYOMARK et al., 2010;
ZHANG et al., 2019).

Frequéncia de pico (FPEAK)

E a frequéncia onde o sinal possui maior energia no espectro de
frequéncias (GROSS et al, 2000; KHANAM; AHMAD, 2016;
MCDONALD; MULLA; KEIR, 2019).

Frequéncia mediana (F50)

Representa a frequéncia onde 50% da energia do espectro de frequéncias
do sinal estd abaixo de F50. Esta presente nos trabalhos (GARCIA;
VIEIRA, 2019; GROSS et al., 2000; GRUSS et al., 2015; KHANAM,;
AHMAD, 2016; MCDONALD; MULLA; KEIR, 2019; PHINYOMARK
et al., 2010) e ¢ calculada pela Equagao (10):

220 Py ()= 50 Pu(n) =5 * T Py (n) (10)

Frequéncia em que 80% do total da energia do sinal no espectro de
frequéncias estd abaixo de (F80) (GROSS et al., 2000; RIBEIRO et al.,
2012). E calculada pela Equagdo (11):
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F80p. (m)=0.8* YN, P, (n) (11)

6- Energia na banda de frequéncia entre 3,5-7,5 Hz (Power3.5 7.5)
Esta presente no trabalho de (BUTT et al., 2017b) e ¢ calculada pela
Equagdo (12):
Power3.5_7.5= %7 P, (n) (12)

4.5.3 - Caracteristicas relacionadas com a entropia

A entropia ¢ uma variavel usada para medir o grau de complexidade de um

sistema e foi originalmente proposta por Pincus em (PINCUS, 1991). Ao medir a

complexidade de um sistema ¢ possivel ter valores relacionados com a incerteza presente

dentro da janela de amostras. Pelo tremor dos individuos com a DP ser um tremor ciclico,

espera-se que os dados de entropia deste grupo apresentem menor valor que os de pessoas

higidas. Dentre as caracteristicas de entropia usadas neste trabalho estao:

1- Entropia aproximada (A4pproximate entropy - ApEn) (AHMAD;
CHAPPELL, 2008; GRUSS et al., 2015; PINCUS, 1991; RIBEIRO et al.,
2012; ZHANG et al., 2019). De acordo com (PINCUS, 1991):

Dada uma série temporal composta por N amostras {u(l), u(2),
u(3)...u(N)} e m, sequéncia de vetores x(1) até x(N-m+1), definido por

(13):
x()={u@i),u(@+1),.,ui+m-1)},i=1,..,N-m+I (13)

Calcular a distancia entre os vetores x(i) e x(j) definida como a distancia

maxima entre os elementos (d[x(1), x(j)]);

Para cada i < N-m+1, calcular C/"(r), que é definido como a quantidade

de j tal como ¢ mostrado em (14):

d[x(D), x()I<O/(N-m+1) (14)

Definindo (15):
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C@=N-m+1)" ZE InCY (1) (15)
A Entropia Aproximada ¢ definida por (16):
ApEn(m,r,N)=C™()-C™" (r) (16)
Em que: m ¢ o tamanho da janela de comparagao;
r € a tolerancia;
In ¢ a fun¢dao matematica do algoritmo natural.
2- Entropia Fuzzy (Fuzzy entropy — FuzEn)

De acordo com (CHEN et al., 2009; ISHIKAWA; MIENO, 1979), para
uma série temporal de N amostras {u(1), u(2), u(3)...u(N)} dado m,
sequéncias de vetores x(1) até x(N-M+1), definidos por (13); computar o
grau de similaridade entre os vetores x(i) e x(j) definidos pela fungdo

fuzzy na Equagdo (17):
i x = (di 1) (17)
Em que: d;";¢ a maior diferenga entre os elementos dos vetores.

Para cada vetor x(i) calcular a média de todos os graus de similaridade

com seus vizinhos (i#));

Para cada i < N-m+1, calcular P/"(r), que é definido por (18):

P () =(N-m+ 1) XL Ay (18)

Defina (19) e (20):
P™(0)=(N-m)"' ZX"PI" (1) (19)
P (n)=(N-m)! ZE P () (20)

A Entropia Fuzzy ¢ calculada por (21):
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FuzzyEn(m,r,N)=InP™(r)-InP™*1(r) (21)

4.5.4 - Caracteristicas relacionadas com a variabilidade

As caracteristicas de variabilidade visam medir o quanto os dados dentro da
janela estdo se distanciando de uma medida de referéncia. Dentro da estatistica, a mais
utilizada ¢ a variancia que mede o quanto os dados estdo variando em torno da média.
Esta diferenca ¢ devido ao tremor de repouso se apresentar de diferentes intensidades para

cada paciente.
As caracteristicas de variabilidade utilizadas neste estudo sdo:

1- Variancia (VAR)
A variancia mede o quanto os dados estdao variando em torno da média da
janela. Foi utilizada nos trabalhos de (GRUSS et al., 2015;
PHINYOMARK et al., 2010; ZHANG et al., 2019) e ¢ calculada pela
Equagdo (22):
VAR=0%=—3N_, (x(n)-®) ? (22)

Em que: X ¢ a média das amostras.

2- Range
O range ¢ a diferenca entre o menor e o maior valor da janela e foi

utilizado em (CAVALHEIRO et al., 2009; GRUSS et al., 2015).

3- Distancia interquartilica
Calcula a diferenca entre o terceiro € o primeiro quartil da distribuigao.
Foi utilizada nos trabalhos de (ANTONELLI et al., 2020; GRUSS et al.,
2015; PEREZ; TAH, 2020).
Intl & Q3 — Q4 (23)
Em que:
Q3 — terceiro quartil;

Q1 — primeiro quartil.
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4.5.5 - Caracteristicas relacionadas com a forma da distribui¢do de

frequéncia das caracteristicas do sinal

A forma de um sinal mede a sua dispersao caracterizadora do achatamento da
curva da funcdo de distribui¢do. Dentre as possiveis medidas de forma, uma delas ¢ a
Curtose. As classificagdes mais comuns para a Curtose sdo: dados fortemente
concentrados em torno da moda (forma leptocurtica), dados distribuidos ao longo de seus
valores (platictrtica) e o meio termo entre elas (mesocurtica). Essa distribui¢ao pode ser
avaliada pelo valor de Curtose da distribuicdo dos dados, mas além dos valores de

Curtose, este trabalho usou outras medidas de forma do sinal. Sao elas:
1- Curtose - Kurtosis

A curtose de uma curva foi utilizada nos trabalhos de (KHALILI;
MORADI, 2009; RIBEIRO et al., 2012; RIZON, 2007) e ¢ calculada pela
Equagdo (24):

~ N (e () -0)*

Kur tosi s "
g

(24)
2- Skewness
A Skewness ¢ encontrada nos trabalhos de (KHALILI; MORADI, 2009;
RIBEIRO et al., 2012; RIZON, 2007) e ¢ calculada pela Equacao (25):

1
LN ()
Skewness= % (25)

Ao todo, 108 caracteristicas foram extraidas dos sinais, considerando 18 para
cada um dos trés sensores presentes em cada IMU (acelerdmetro, giroscopio e
magnetometro). Como sao utilizados 2 IMUs e cada IMU ¢ formado por um conjunto de
cada um destes sensores, temos ao todo 6 sensores inercias, que multiplicados pelas 18
caracteristicas, ddo origem ao total de 108 caracteristicas. As caracteristicas foram

extraidas da resultante do sinal.
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4.6 - Seleciao das Caracteristicas

As caracteristicas utilizadas para alimentar os classificadores foram
selecionadas usando o pacote de software R, utilizando as fungdes CORElearn e attrEval

usando o estimador ReliefF, tendo como classificador o KNN com o parametro k£ = 1.

A literatura ndo mostra o padrao nem existe uma forma mais adequada para
se realizar o processo de selecdo de caracteristicas. Neste estudo os classificadores foram
alimentados com 10% das caracteristicas mais importantes, depois 20%, e assim por
diante, em incrementos de 10% até que todas as caracteristicas fossem utilizadas para

calcular as métricas (sensibilidade, especificidade, precisdo e acuracia).

As 18 caracteristicas apresentadas anteriormente foram calculadas dos sinais
gerados pelos sensores inerciais. Deste modo, do total de 108 caracteristicas, foram
calculadas 36 caracteristicas nos sinais do acelerdmetro, 36 no do giroscopio e 36 do
magnetometro (cada sensor inercial — IMU — é composto por um acelerdmetro, um

giroscopio e um magnetometro).
4.7 - Classificadores

Apos a extragdo das caracteristicas, os dados foram normalizados utilizando
a técnica Z-score. Esta técnica € utilizada para que cada caracteristica se apresente na

mesma escala de forma adimensional. A equacdo do Z-score ¢ dada por (26):
__(value- pu
zs= (=) (26)
em que u ¢ o valor da média da caracteristica e o o do desvio padrao.

Os classificadores utilizados neste trabalho foram escolhidos devido ao seu
uso em diversos estudos que envolvem a analise objetiva de severidade dos sintomas da
DP (BOUROUHOU et al., 2016; DE ARAUIJO et al., 2020; KHOURY et al., 2019;
MARAR et al., 2018). Os classificadores utilizados foram:

. K Nearest Neighbours (KNN)
Neste estudo, variou-se o valor de K de 1 até 13 e verificou-se qual deles

proporcionou a maior acuracia.
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. Support Vector Machines (SVM)
A escolha do kernel em SVMs foi discutida em trabalhos anteriores por (PERES;
ANDRADE, 2016) onde ¢ demonstrado que ela depende de varios fatores. Entre
eles esta o fendmeno que o sinal representa, as caracteristicas que foram extraidas
do sinal e o pré-processamento que foi feito no sinal. Em seu trabalho, Peres e
Andrade (2016) usaram a SVM para discriminar o movimento de varios musculos
faciais de individuos saudéaveis do de individuos com hanseniase. Cada musculo
apresentou diferentes acuracias para diferentes tipos de kernel, nao sendo
encontrado um padrao de escolha de qual é o mais adequado. Este estudo fez testes
usando os kernels linear, radial e polinomial.

e Random Forest (RF)
A escolha pela quantidade de arvores neste trabalho foi realizada usando a técnica
bagging e o nimero de arvores variando de 60 a 1000 de acordo com (CALIL et
al., 2020).

e Naive Bayes (NB)
Foram realizadas simulagdes para a identificagdo dos melhores parametros para
os classificadores. No classificador Naive Bayes foi utilizada o kernel (normal)

predictor.

4.8 - Analise Estatistica

Para se avaliar a performance de um classificador, normalmente sao
calculados a quantidade de Verdadeiros Positivos (VP), Falsos Positivos (FP),
Verdadeiros Negativos (VN) e Falsos Negativos (FN). A partir destes termos € gerada a
matriz de confusdo (Tabela 3) que permite o calculo das varidveis estatisticas usadas para
avaliar a performance do classificador, que sdo a Sensibilidade, Especificidade, Precisao
e Acurdcia. Para a analise estatistica foi utilizado a sensibilidade, especificidade, precisao

e acuracia (Equagdes 27 a 30).

o VP
Sensibilidade = VPN 27)

Especificidade = (28)

VN+FP
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Precisdo = 29
VP+FP (29)
. VP+VN
Acuricia= ————— (30)
VP+VN+FP+EN

Antes da utilizacdo dos classificadores, os dados de cada grupo foram
aleatoriamente separados criando duas sub-amostras, uma das sub-amostras foi utilizada
para o treinamento do modelo e a outra sub-amostra foi utilizada para a validacdo do
classificador. A propor¢do entre as sub-amostras foi de 50% para treinamento e 50% para
validacao. Esse processo foi repetido 1000 vezes. Em cada repeticdo foram geradas

diferentes sub-amostras para treinamento e validacao dos classificadores.

Em cada repeti¢do foi gerado um valor para a Sensibilidade, Especificidade,
Precisdo e Acuracia. Dessa forma, cada uma dessas varaveis foi composta por um vetor
com 1000 valores; foi calculada a média e o desvio padrdo de cada um dos vetores que

representavam a variavel para validagao do resultado dos classificadores.

Tabela 3 - Matriz de Confusio

Resultado Positivo Resultado Negativo
Positivo Real VP FN
Negativo Real FP VN
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CAPITULO 5 - RESULTADOS

No classificador KNN existem na literatura propostas para ado¢ao do valor

de K, como sendo a raiz quadrada do tamanho do conjunto de treinamento, mas neste

trabalho o valor de k=1 forneceu os melhores resultados. Este trabalho testou o uso dos

kernels linear, radial e polinomial no uso do SVM, em que o polinomial apresentou os

melhores valores. A quantidade de arvores no RF que apresentou a maior acuracia foi

120.

As Figuras 2, 3 e 4 mostram alguns dos sinais coletados do acelerdmetro,

giroscopio e magnetometro nos trés eixos (X, y € z) € sua respectiva resultante.
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Figura 2 - Sinal gerado pelo acelerdmetro de um dos participantes com a DP,

em que: a) sinal no eixo X. b) sinal no eixo Y. ¢) sinal no eixo Z. d) Resultante (azul) e

pulso manual (vermelho).
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Figura 3 - Sinal gerado pelo giroscopio de um dos participantes com a DP,

em que: a) sinal no eixo X. b) sinal no eixo Y. ¢) sinal no eixo Z. d) Resultante (azul) e

pulso manual (vermelho).
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O maior valor para as métricas sensibilidade e acuracia foram encontrados
com 10% do conjunto de caracteristicas mais importantes, essas caracteristicas estdo
dispostas na Tabela 4. Os maiores valores para as métricas especificidade e precisao

foram obtidos alimentando os classificadores com todas as caracteristicas.

Tabela 4 — 10% do total de caracteristicas consideradas mais importantes

Sensores ‘ Caracteristicas
F80
Giroscopio | Skewness
Kurtosis
ZC
Giroscopio2  FPEAK
F80

R Sk
Acelerometro 1 ewn?ss
Kurtosis

ApEn
Acelerometro 2 FuzzyEn
Kurtosis

A Tabela 5 mostra os resultados dos classificadores KNN, SVM, RF e NB,
das métricas sensibilidade, especificidade, precisdo e acuracia utilizando o conjunto de
caracteristicas citadas na se¢do 4.5. Os parametros utilizados nos classificadores foram
aqueles que produziram os melhores resultados em termos de sensibilidade,

especificidade, precisdo e acuracia. Esses parametros sao:

e KNN:K=1;
e Random Forest: 120 arvores;
e Naive Bayes: kernel (normal);

e Support Vector Machine: kernel polinomial.
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Tabela 5 - Resultados dos classificadores KNN, SVM, RF and NB.

10% das caracteristicas

L Classificadores
Métrica KNN® SYM® RF®  NBO® p-value
Sensibilidade 0,862 0,849 0,823 0,522  p*’=0.441 p*©<0.001* p*4<0.001*
Especificidade 0,816 0,733 0,765 0,857
Precisdo 0,857 0,804 0,821 0,827
Acuracia 0,841 0,797 0,797 0,673 p**<0.001* p**<0.001* p>4<0.001*
100% das caracteristicas
Métricas Classificadores p-value
KNN® SYVM®  RF© NB@
Sensibilidade 0,828 0,828 0,857 0,424
Especificidade 0,770 0,800 0,801 0,953 p%2<0.001* p%*<0.001* pdc<0.001*
Precisdo 0,820 0,842 0,849 0,928 p*?<0.001* p%t<0.001* p%°c<0.001*
Acuracia 0,802 0,816 0,832 0,661

Os maiores valores obtidos estdo destacados na tabela.

A performance dos classificadores quanto as métricas estatisticas e a

porcentagem de caracteristicas estdo dispostas na Figura 5.
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Figura 5 - Performance dos Classificadores em relacdo a porcentagem de

caracteristicas. Métricas: a) sensibilidade, b) especificidade, c) precisdo e d) acuracia.
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CAPITULO 6 — DISCUSSAO

O uso de um método objetivo, minimiza a necessidade de um profissional
experiente estar envolvido no processo de diagndstico, pois nem sempre € possivel ter tal
profissional presente. O diagnéstico correto da DP ¢ vital para controlar os sintomas e
melhorar a qualidade de vida dos pacientes. Apesar de ser a mais utilizada, a UPDRS tem
suas limitagdes, devido ao tempo consumido em sua aplicacdo e ao seu alto grau de
subjetividade (KUHNER et al.,, 2017). Um exemplo da referida subjetividade ¢
apresentado em estudos que mostram uma tendéncia dos avaliadores de subestimar a
gravidade do tremor no lado menos afetado quando o outro lado apresenta um tremor
severo; essa tendéncia ¢ atribuida a menor atencdo sendo dada ao lado menos afetado
(LEE et al., 2015). O desafio assume maiores propor¢des na avaliacdo de individuos com
DP nos estagios iniciais da doenga, como ¢ o caso do grupo de individuos neste estudo.
De acordo com (REGNAULT et al., 2019) a MDS-UPDRS nio ¢ adequada para avaliar
pacientes com a DP em seus estagios iniciais pois a maioria dos itens avaliados estdo mais

presentes em estagios mais avangados da doenga.
6.1 - Avaliacao das Caracteristicas Extraidas

A sensibilidade e a acuracia tiveram os valores mais altos com 10% das
caracteristicas disponiveis para o célculo, utilizando apenas dados dos acelerdometros e
giroscopios. E importante notar que os grupos de caracteristicas Amplitude e
Variabilidade nao foram considerados importantes para o calculo desta métrica. As
caracteristicas da frequéncia, forma da distribuicdo de frequéncia das caracteristicas do
sinal e entropia se destacaram nessa diferenciagdo em relacdo a sensibilidade e precisao.
Essa observacdo j4 era esperada até certo ponto, ja que os participantes com DP estavam
em estagios iniciais € sem sinais claros de tremor. Este dado vai ao encontro das
conclusdes de Regnault et al., (2019) que concluem que pacientes com a DP em estagios
iniciais sdo mais dificeis de diagnosticar. No entanto, no calculo das métricas de
especificidade e precisdo, todas as caracteristicas e sensores foram utilizados para um
melhor desempenho dos classificadores. Isto evidencia que quando se deseja excluir a

ocorréncia de um determinado evento, o uso de todas as caracteristicas ajuda no processo.
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O tremor que surge da doenga de Parkinson possui varias propostas para
avaliar a complexidade de seus sinais. O tremor na DP pode ser avaliado através de
caracteristicas relacionadas com a frequéncia, (DEUSCHL et al., 1998; DEUSCHL;
LAUK; TIMMER, 1995) amplitude, entropia do sinal, forma da distribuicao de
frequéncia das caracteristicas do sinal e variabilidade. A amplitude ¢ relacionada com a
medida escalar (negativa ou positiva) da oscilagdo do movimento no espago (ZHOU et
al., 2015). Esta medida, fornece a ideia do quao intenso € o tremor no momento da coleta.
A frequéncia mostra quantas vezes o movimento repetitivo ocorre em uma unidade de
tempo. A entropia, o qudo caotico € o sistema do qual a medida foi tomada (AFSAR;
TIRNAKLI; KURTHS, 2016; THEXTON, 1996). Por fim, a variabilidade mostra a

estabilidade do membro analisado.

Foram escolhidas 18 caracteristicas para permitir a classificagdo de
individuos como saudaveis ou com DP. Foram usadas 5 caracteristicas relacionados com
a amplitude (RMS, PEAK, MAV, MAVFD, MAVSD), 6 relacionadas com a frequéncia
(Zero Crossing, Fmedia, Fpico, F50, F80, Power3.5 7.5), 2 com entropia (ApEn,
FuzzyEn), 3 com a variabilidade (VAR, Range, IntlA) e 2 relacionadas com a distribui¢ao

da frequéncia dos dados (Skewness, Kurtosis).
6.2 - Avaliacao dos Classificadores

Neste estudo, 4 classificadores foram utilizados (KNN, NB, RF ¢ SVM), os
mesmos usados em (Al; WANG; YAO, 2011). No entanto, o trabalho de (Al; WANG;
YAO, 2011) ndo envolveu pessoas saudaveis. O KNN ¢ atualmente usado como
referéncia para este tipo de aplicagdo, e os demais classificadores deste estudo sdo
amplamente utilizados em problemas que envolvem discriminacdo de dados em
categorias diferentes. Essa comparacdo entre métodos pode tornar o diagndstico de DP
mais eficaz e objetiva (MACHADO et al., 2016; PATEL et al., 2009; RABELO et al.,
2017).

Juutinen et al. (2020) também utilizaram os sensores inerciais de
acelerometro e giroscopio, mas aplicados a marcha daqueles com DP e individuos
saudaveis, a fim de diferenciar os pardmetros relativos para marcha entre os dois grupos.

Os classificadores utilizados também foram, entre outros, o KNN, SVM, RF ¢ NB ¢ o
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parametro utilizado para validar o resultado foi a acurécia. O classificador que apresentou
o melhor resultado geral foi o KNN com uma acuracia de 84,5%. Os resultados deste
estudo concordam com os de (JUUTINEN et al., 2020a) em que os melhores resultados
—em termos de acurdcia — foram os do KNN (84,1%) e os de Calil (CALIL et al., 2020)
que a obteve no valor de 97,01%. Devido ao fato de os participantes do grupo Sppestarem
em estagios iniciais e durante o periodo ON, acredita-se que se fossem envolvidos
individuos com maior severidade nos sintomas, esta acuracia poderia ter sido ainda maior,

concordando com o que foi concluido por (TESKEY; ELHABIBY; EL-SHEIMY, 2012).

Khoury et al. (2019) analisaram a marcha de individuos com DP quando
comparada ao de individuos saudaveis, por meio de uma plataforma de forga. Os
classificadores utilizados foram os mesmos deste estudo. A maior acuracia obtida pelos
autores foi com o classificador SVM de cerca de 90%, seguido pelos classificadores RF
e KNN com uma precisao em torno de 87%. No entanto, quando o objetivo era separar
individuos com DP de individuos saudaveis, individuos com Esclerose Lateral
Amiotrofica e individuos com doenca de Huntington, o melhor resultado foi com o
classificador KNN, que apresentou uma acuracia de cerca de 90%. Os autores concluem
que os melhores resultados alcangados foram com os classificadores KNN, SVM e RF.
Quanto ao melhor desempenho dos classificadores em relagdo a acuracia, os resultados
desta tese concordam com os resultados de (KHOURY et al., 2019) pois em ordem
decrescente, a acurdcia dos classificadores aparecem na mesma ordem. De acordo com o
encontrado na literatura, também espera-se que os resultados do SVM possam ser ainda

maiores caso seja utilizado um conjunto maior de participantes (LY et al., 2017).

Os resultados deste trabalho concordam parcialmente com os estudos de
(JUUTINEN et al., 2020a; KHOURY et al., 2019), pois foi encontrado um melhor
desempenho para o classificador KNN nas métricas utilizadas de sensibilidade e acuracia.
Os melhores resultados de especificidade e precisdo foram o do NB. A acuricia
encontrada neste trabalho foi semelhante a apresentada nos resultados de (JUUTINEN et
al., 2020a; KHOURY et al., 2019). Apesar das métricas de sensibilidade, precisao,
especificidade e acurdcia calculadas neste trabalho estarem proximas aos valores
encontrados em (JUUTINEN et al., 2020a; KHOURY et al., 2019) ¢ importante destacar
a afirmacio de (DE ARAUJO et al., 2020), onde se coloca énfase em seu trabalho na

compara¢ao de desempenho dos classificadores entre diversos estudos, que devem ser
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realizados com cuidado, devido as diferengas envolvidas no calculo das métricas, como
os parametros dos algoritmos e as caracteristicas utilizadas. Vale ressaltar mais uma vez
que o SVM ¢ mais bem aproveitado quando o niimero de observagdes ¢ maior que o
numero de variaveis, de forma que ¢ possivel que um estudo envolvendo mais

participantes venha a afetar positivamente seus resultados.

Este estudo concorda em parte com Peres et al. (2021) que usou os mesmos
classificadores para discriminar individuos saudaveis de individuos com a DP. No estudo
de Peres, o classificador SVM sob determinadas circunstancias obteve a maior acuracia
e os pesquisadores também concluiram que métodos objetivos para avaliar os sintomas

da DP podem ser usados para ajudar no diagnostico.

O alto valor de sensibilidade dos classificadores KNN, SVM e RF indica que
houve um valor alto para VPs. Esta informacao ajuda a afirmar a eficiéncia dos protocolos
utilizados e concorda parcialmente com os dados de Calil (2020) que apesar de ter usado
o classificador KNN, ndo utilizou SVM nem RF e concorda plenamente com Calil et al.

(2020) que usa os mesmos classificadores deste trabalho.

As baixas sensibilidades e acuracia do NB encontrados neste estudo,
concordam com o que foi encontrado por Bourouhou et al. (2016) que obteve uma
acuracia de 65% e sensibilidade de 63,6%. Isto mostra que o classificador NB possui uma
forte caracteristica de conseguir descartar a presenga da DP. O autor também concluiu

que, para os dados que foram analisados, o SVM apresentou uma acuricia satisfatoria.

Outro estudo com resultados semelhantes ao encontrado neste trabalho € o de
Marar et al. (2018) que usa, entre outros, classificadores NB e RF para ajudar no
diagnostico da DP usando sinais de voz. Foi concluido que o RF mostrou os melhores
resultados em termos de acuracia, que dentre os classificadores utilizados, obteve a menor

taxa de acuracia. Colaborando com o que foi discutido no paragrafo anterior.

6.3 - Percentual das Caracteristicas

Apesar de ndo ser o objetivo do trabalho, analisou-se o comportamento dos
classificadores em relagdo ao percentual das caracteristicas utilizadas, mostrado na Figura

5. Nota-se aqui que, para a métrica de sensibilidade, o desempenho dos classificadores
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SVM e NB tendem a diminuir com o aumento das caracteristicas. Este fato pode ser
explicado pela necessidade do SVM em trabalhar com um alto nimero de observagoes.
Quanto a especificidade, os classificadores mostraram tendéncia a melhorar o
desempenho com caracteristicas crescentes, com excecao do classificador KNN. A
precisdo tinha o mesmo comportamento da especificidade. Na andlise da acuracia, o KNN
tende a diminuir seu desempenho com o aumento de recursos, o contrario acontece com

o RF; o desempenho de SVM e NB tendem a ser mais regulares.

Destaca-se aqui que os individuos neste estudo eram parkinsonianos em
estagios iniciais, geralmente estagios dificeis de diagnosticar. O sucesso na discriminagao
sugere que esses classificadores podem apresentar uma alta taxa de acuracia ao serem
usados para classificar diferentes tipos de tremores. Por isso, incentivamos estudos
futuros que investiguem a taxa de sucesso dos classificadores para diferenciar os tipos de

tremores com amostras grandes, bem como sua capacidade de classificar a bradicinesia.

As principais limitacdes deste estudo sdo o numero de participantes e a
auséncia de uma diretriz para definir as caracteristicas utilizadas e o posicionamento das
IMUs. Caso houvesse uma diretriz que definisse o posicionamento destes sensores, seria
mais facil fazer a comparagao entre estudos que fazem a discriminago de individuos com
a DP daqueles sem ela. Trabalhos futuros devem envolver uma maior quantidade de

participantes, inclusive os com a DP em estagios mais avancgados da doenga.
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CONCLUSOES

O resultado encontrado neste estudo permite afirmar que métodos objetivos
podem ser aplicados na avaliagdo da DP mesmo que os pacientes se encontrem em

estagios iniciais da doenga, onde os sintomas se apresentam de maneira mais moderada.

A técnica proposta neste estudo permite a classificagdo automatica dos
individuos e pode ser utilizada para auxiliar no diagnéstico de pacientes com suspeita de

DP, mesmo nos estagios iniciais da doenga.

O método utilizado para a coleta de dados se mostrou eficiente em fornecer
dados que possibilitassem a discriminagao de individuos com a DP de outros saudaveis.
Isto foi possivel devido a combinacao dos sensores inerciais utilizados juntamente com o
TREMSEN que forneceram sinais que representam com fidedignidade os movimentos

realizados pelos participantes durante a coleta de dados.

O uso de sensores inerciais ¢ adequado quando se pretende criar métodos
objetivos de quantificar os sintomas motores da DP pois sdo componentes de baixo custo,
pequeno tamanho e sdo ndo invasivos. Estes sensores permitem também que sintomas,
mesmo que invisiveis macroscopicamente, sejam captados ¢ mensurados de forma

objetiva, ajudando assim no processo de diagndstico.

As caracteristicas extraidas dos sinais possibilitaram a discriminagdo dos
individuos entre os grupos estudados. Diferentes combinagdes destas caracteristicas sao
capazes de afetar as métricas dos classificadores. Desta forma, o quantitativo de
caracteristicas pode fazer com que os parametros calculados com base na matriz de

confusdo afetem estes parametros.

Este estudo afirma que para o calculo da sensibilidade na avaliacao da DP,
apenas 11 caracteristicas sendo elas dos acelerometros e giroscopios possuem o melhor
desempenho. Por outro lado, quando o objetivo da avaliacdo ¢ descartar a DP, o melhor

desempenho foi alcancado utilizando todos as caracteristicas calculados neste trabalho.

O teste entre diferentes classificadores € necessario quando se deseja

maximizar as chances de uma correta discriminagdo entre duas populacdes. Apesar do
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SVM ser mais indicado para situagdes em que a quantidade de observagdes ¢ maior que
a de variaveis, este classificador se mostrou eficiente no processo de discriminag¢do

utilizado, mostrando sua validade para casos contrarios ao que propdem a literatura.

Sensores inerciais e classificadores como KNN, NB, RF ¢ SVM sao capazes

de auxiliar o profissional da saude durante processo de diagnostico.
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