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RESUMO

Este estudo teve como objetivo identificar e classificar episddios de congelamento de marcha
(FOG) em diferentes fases da caminhada utilizando técnicas de aprendizado de mdquina au-
tomatizado (AutoML). Foram utilizados dados de acelerdmetro de pacientes com doenca de
Parkinson (DP) e exploradas diferentes técnicas de classificacdo utilizando o AutoGluon, uma
biblioteca de AutoML. Foram treinados 4 modelos com os mesmos dados, diferindo apenas no
tamanho de janelas temporais para cada treinamento, sendo elas de tamanho 1, 2, 3 e 6. Os
resultados mostraram que a abordagem escolhida ndo ofereceu bom desempenho na classificacao
de eventos FOG, mas a métrica Mean Average Precision (mAP) do melhor modelo superou o
resultado do 5° lugar na competi¢ao Kaggle. Trabalhos futuros incluem avaliar a contribui¢ao do
uso de janelas de tempo maiores e engenharia de atributos avancada. O estudo contribui para

avancos na deteccao e tratamento do congelamento da marcha em pacientes com DP.

Palavras-chave: aprendizado de maquina; aprendizado supervisionado; aprendizado de maquina

automatizado; doencga de parkinson; acelerometro.



ABSTRACT

This study aimed to identify and classify episodes of FOG in different phases of walking using
AutoML (Automated Machine Learning) techniques. Accelerometer data from patients with DP
were utilized, and various classification techniques were explored using AutoGluon, an AutoML
library. Four models were trained with the same data, differing only in the size of temporal
windows for each training, which were of sizes 1, 2, 3, and 6. The results indicated that the
chosen approach did not exhibit good performance in classifying FOG events. However, the
Mean Average Precision (mAP) metric of the best model surpassed the result of the 5th place in
the Kaggle competition. Future work includes evaluating the contribution of larger time windows
and advanced feature engineering. The study contributes to advancements in the detection and

treatment of Freezing of Gait in patients with DP.

Keywords: machine learning; supervised learning; automated machine learning; parkinson’s

disease; accelerometer.
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1 INTRODUCAO

A doenca de Parkinson (DP) € a segunda doenga neuroldgica degenerativa mais
comum no mundo. Os sintomas caracteristicos desta doenga € rigidez, bradicinesia, instabilidade
postural e tremor (GALVEZ et al., 2018). De acordo com Demrozi ef al. (2020), com a evolucdo
da doenca, pode ocorrer um sintoma ainda mais preocupante que € o congelamento de marcha,
do inglés, freezing of gait (FOG), que impede a caminhada principalmente ao iniciar a marcha,
ao se virar e quando se executa duas tarefas a0 mesmo tempo, essa manifestacdo aumenta o risco
de quedas e diminui a qualidade de vida.

Com isso, é importante que os médicos consigam diagnosticar e acompanhar a
evolucdo da doenga e do tratamento a partir dos eventos de FOG durante o cotidiano do paciente.
Conforme Park et al. (2021), atualmente utiliza-se a avaliagdo de videos feitas por profissionais
especializados em classificacdo de movimentos, esta técnica é considerada padrdo ouro na drea
por conseguir detectar os eventos de FOG com precisdo. Apesar de ser uma abordagem com bons
resultados, ndo soluciona o problema do monitoramento do FOG no cotidiano do paciente, por
ser aplicada apenas em laboratdrios assistidamente usando aparelhos de alto custo e induzindo
os pacientes a situacdes de gatilho para o FOG, impedindo que o evento ocorra como ocorreria
na realidade.

Portanto, € essencial explorar a alternativa de utilizar dispositivos vestiveis que pos-
suam acelerdmetro para prever o FOG. Essa abordagem tem o potencial de fornecer compreensao
valiosa sobre os padroes de movimento relacionados a esse problema de saude, permitindo um
conhecimento mais aprofundado dos gatilhos e da evolu¢ao da doenga. Além disso, segundo
Mughal et al. (2022), o método proposto € mais acessivel em termos de custo se comparado
ao método padrao consolidado, além de permitir o monitoramento continuo do paciente. Isso
viabiliza o registro dos eventos de FOG durante as atividades didrias.

Para processar o grande conjunto de dados resultante da coleta de sensores vestiveis,
faz-se necessdrio a utilizacao de aprendizado de maquina para classificacdo e andlise dos padroes
dos dados de forma rapida e eficiente. Entretanto, para construir modelos de aprendizado de
maquina, o usudrio deve ter um amplo conhecimento na 4rea de ciéncia de dados, além disso,
até mesmo para cientistas de dados experientes, € necessdrio utilizar abordagens que agilizem o
processo de busca de modelos que se encaixem melhor em cada tipo de problema. Para isso, é
importante analisar a viabilidade do uso de aprendizado de mdquina automatizado (AutoML)

com o intuito de otimizar a tarefa de constru¢do de modelos de aprendizado de maquina. Sendo
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assim, este trabalho visa utilizar técnicas de AutoML, para predi¢ao de FOG utilizando dados
coletados durante uma semana de varios pacientes com Parkinson através de um acelerdmetro
vestivel. Serd discutido se essa abordagem € vidvel para solucionar o problema do monitoramento
continuo do sintoma de FOG fazendo uma comparagao entre os resultados obtidos e os resultados

dos trabalhos relacionados a esta area.

1.1 Objetivos

Dessa forma, o objetivo geral deste trabalho € identificar e classificar os episodios
de FOG de individuos em geral durante diferentes fases da caminhada, abrangendo o inicio da
caminhada, o periodo durante a caminhada e os momentos de mudancga de direcdo, utilizando a
técnica de AutoML. Como objetivos especificos estdo:

a) Escolher um conjunto de dados com quantidade significativa de amostras de

diferentes individuos acometidos pela doenga de Parkinson.

b) Treinar modelos de aprendizado utilizando AutoML para predi¢ao dos eventos

de inicio de caminhada, caminhada e mudanca de direcao.

¢) Avaliar o resultado das métricas de avaliacdo de modelos de classificacao.

A estrutura do trabalho estd organizada da seguinte maneira: o Capitulo 2 apresenta
a fundamentacao tedrica que abrange os principais conceitos estudados nesta pesquisa. Sao
discutidos a doencga de Parkinson, incluindo um de seus sintomas, o congelamento de marcha,
além de abordar os dispositivos vestiveis utilizados para monitoramento e coleta de dados nesse
contexto. Também € apresentada a técnica proposta para a detec¢do do congelamento de marcha,
baseada no uso de aprendizado de mdquina automatizado aplicado a dados tabulares, juntamente
com as formas de avaliacdo do desempenho dessa abordagem; no Capitulo 3, sdo apresentados
trés trabalhos relacionados que tratam da predi¢do do congelamento de marcha; no Capitulo 4, é
detalhada a metodologia proposta para a realizacdo deste trabalho; por fim, no Capitulo 5, sdo

apresentados os resultados preliminares obtidos até o momento.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo descreve os principais fundamentos necessérios para desenvolver o
presente trabalho, como: a doenca de Parkinson, exposta na Secdo 2.1, elencando um dos
sintomas debilitantes desta doenca conhecido como congelamento de marcha; os dispositivos
vestiveis definidos na Secdo 2.2, onde se destaca sua importancia no monitoramento continuo de
movimento a partir de sensores; o aprendizado de mdquina, apresentado na Se¢do 2.3 abordando
o aprendizado supervisionado, bem como a técnica de classificacdo; e as métricas de avaliagdao
expostas na Se¢do 2.4, estas utilizadas para avaliar o desempenho de modelos de aprendizado de

maquina.

2.1 Doenca de Parkinson

Segundo Poewe et al. (2017), a doenga de Parkinson (DP) é um distdrbio neurodege-
nerativo que aflige cerca de 3% da populagao idosa. Em concordancia com Balestrino e Schapira
(2020), a DP afeta o cérebro mais precisamente pela perda de neurénios dopaminérgicos na
substancia negra pars compacta e pela presenca de inclusdes de alfa-sinucleina mal dobradas
chamadas corpos de Lewy. Como consequéncia disso, sdo apresentados alguns sintomas que
afetam tanto o sistema motor: tremor, bradicinesia, rigidez, quanto o cognitivo: depressao,
distirbios do sono e até o mau funcionamento do sistema autonomo responsavel pelo movimento
involuntdrio dos 6rgaos.

Balestrino e Schapira (2020) informa que a causa da DP nao € conhecida, mas ha
alguns fatores que a maioria das pessoas com o mal de Parkinson t€ém em comum, como pertencer
ao sexo masculino, ter idade avancada ou até problemas genéticos.

De acordo com Poewe et al. (2017), a DP € uma doenca incurdvel, podendo apenas
remediar para retardar a evolu¢ao do distirbio e diminuir os sintomas. Além da medicacao,
existem terapias experimentais que buscam estimular a atividade cerebral visando restaurar suas
fun¢des. Por ser uma doenga degenerativa, como mostra a Figura 1, com o passar do tempo a
doenca evolui intensificando os sintomas e surgindo novos sintomas ainda mais incapacitantes,

como o congelamento de marcha. A secao a seguir descreve este sintoma.
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Figura 1 — Sintomas clinicos associados a doenca de Parkinson progressao
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2.1.1 Congelamento de marcha FOG

O congelamento de marcha FOG, do ingl€s, freezing of gait, € um sintoma da DP,
caracterizado pela perda tempordria de movimento ao caminhar, que ocorre em cerca de 47%
dos pacientes com DP (JANKOVIC, 2008). Como mostra a Figura 1, este sintoma aparece em
um estdgio avancado da DP diminuindo drasticamente a qualidade de vida do paciente por ser
debilitante e promover o risco de quedas.

Segundo Jankovic (2008), existem cinco atividades conhecidas por provocar o FOG,
como ao iniciar a caminhada, virar-se, andar por uma passagem estreita, ao chegar no destino ou
ao andar em espaco aberto.

Diagnosticar o FOG em um paciente ndo € uma tarefa fécil, por ser necessaria a
andlise do paciente por profissionais especializados em classificacdo de movimento, além de
necessitar a provocagdo deste sintoma, reproduzindo atividades do cotidiano. Por isso, esta
técnica ndo € totalmente eficaz, porque o resultado dependerd da experiéncia que o profissional
possui. Além disso, a provocacdo do FOG ndo reproduz o congelamento fielmente como
aconteceria no cotidiano do paciente. De acordo com Demrozi et al. (2020), dispositivos vestiveis
com sensores de movimento como acelerdmetro e giroscépio podem auxiliar no diagnéstico e

monitoramento continuo do tratamento da DP.
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2.2 Dispositivos vestiveis

Dado que o monitoramento continuo do tratamento € de grande valor para entender
a evolugdo da doenga de cada paciente, o uso de dispositivos vestiveis torna-se crucial nesta
tarefa. Segundo Mughal et al. (2022), dispositivos vestiveis sdo apropriados para monitoramento
de condic¢des de satde, por terem baixo custo, serem precisos e por poderem acompanhar o
paciente durante as mais diversas tarefas diariamente. Mughal ef al. (2022) elenca alguns
tipos de dispositivos vestiveis com sensores integrados como acelerdmetro e giroscopio que
permitem a coleta dos dados de movimentacdo dos pacientes, além possuir acesso a internet
para a comunicacao entre dispositivos e permitir a implanta¢do de modelos de aprendizado de
maquina para detectar distirbios na movimentacao.

O acelerdmetro € um sensor que detecta a mudancga de aceleracdo, podendo coletar
dados em trés dimensdes (TROIANO et al., 2014). Esse sensor é adequado para usar em
monitoramento de movimentacao de individuos por ser acessivel, consumir pouca energia e
coletar em alta frequéncia de amostragem. Por serem compactos, podem ser fixados em diversas
partes do corpo como pernas, pés, cintura, costas, bracos, entre outros. Quando combinado com
outros sensores pode-se revelar informagdes completas sobre a trajetdria da movimentacao do
usudrio, possibilitando a deteccdo de distirbios na movimentacdo como o FOG em pacientes
com Parkinson (BORZI et al., 2021). Segundo Borzi et al. (2021), a utilizacdo de aprendizado
de maquina e o acelerometro mostra-se eficaz para predi¢ao de eventos de FOG permitindo o

monitoramento em tempo real.

2.3 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina é uma subdrea da inteligéncia artificial e se dedica ao
aprendizado a partir de dados de diversos tipos. Essa tecnologia estd presente nos mais diversos
ambientes da vida humana, como na saude, entretenimento e mercado financeiro. Com o
aprendizado, a miquina pode tomar decisdes, reconhecer imagens e textos, recomendar produtos,
entre outras aplicacdes, sem ter sido necessariamente programada para isso. Isso € possivel
através do processamento de dados, algoritmos e modelos estatisticos (MAHESH, 2020). No
aprendizado de maquina existem diferentes tipos de técnicas de aprendizado, como o aprendizado
supervisionado, ndo supervisionado, por reforco, redes neurais, entre outras (JANIESCH et al.,

2021). Neste trabalho serd abordado somente o aprendizado supervisionado descrito na secao
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abaixo.

2.3.1 Aprendizado supervisionado

Segundo Janiesch et al. (2021), o aprendizado supervisionado se caracteriza por
possuir um conjunto de dados de treino rotulado, ou seja, para cada amostra, hd um rétulo
respectivo. Com isso, o modelo de aprendizado de maquina consegue aprender através dos
padrdes encontrados nos dados para cada rétulo e o resultado do modelo serd o rétulo associado a
cada amostra do conjunto de treino. Ainda no aprendizado supervisionado existem duas técnicas

para realizar a predi¢ao, sendo classificacdo e regressao.

Figura 2 — Técnicas de classificacdo de aprendizado supervisionado
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Fonte: Soofi e Awan (2017)

2.3.1.1 Classificacdo

A classificagdo € uma tarefa do aprendizado supervisionado na qual se dedica a
identificar padrdes em classes do conjunto de dados para prever a associagdo de um grupo a uma
instancia dos dados (SOOFI; AWAN, 2017). A Figura 2 mostra algumas técnicas de classificacdo
mais conhecidas no aprendizado supervisionado.

Um exemplo de aplicacdo da tarefa de classificac@o € o problema de classificacdo de
flores iris, neste caso o rétulo assumira os valores das espécies de flores, que representardo as

classes pertencentes de cada amostra. Ja o restante do conjunto de dados possuird os atributos
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relacionados a largura e comprimento das pétalas e sépalas, entre outras caracteristicas. A Figura
3 mostra como ocorre o processo de classificagdo para o algoritmo DecisionTree, o qual tenta
dividir o conjunto de dados da melhor forma tomando como base um atributo mais representativo
e dividindo em forma de arvore, nota-se que nas folhas da drvore gerada estdo as instancias em

suas respectivas classes.

Figura 3 —Exemplo de classificacdo com algoritmo DecisionTree utilizando o con-
junto de dados fris

petal length (cm) <= 2.45
gini = 0.6667
samples = 150
value =[50, 50, 50]
class = setosa

True \:alse

petal width (cm) <= 1.75
gini = 0.5
samples = 100
value = [0, 50, 50]
class = versicolor

petal length (cm) <= 4.95
gini = 0.168
samples = 54
value = [0, 49, 5]
class = versicolor

o'

gini = 0.0408 gini = 0.4444
samples = 48 samples = 6
value = [0, 47, 1] value =[0, 2, 4]
class = versicolor class = virginica

gini = 0.4444
samples = 3
value = [0, 1, 2]
class = virginica

Fonte: Heemann et al. (2017)

2.3.2 AutoML

AutoML significa aprendizado de mdquina automatizado, ou seja, € uma técnica de
aprendizado de maquina onde vérios processos serdo realizados automaticamente utilizando
pouco cédigo. Dessa forma, pessoas que t€ém pouco conhecimento na drea podem construir
modelos rapidamente. De acordo com He et al. (2021), ferramentas de AutoML podem realizar
todas as etapas do pipeline de aprendizado de maquina do inicio ao fim, como pré-processamento
dos dados, treinamento, ajuste de hiperparametros, otimizacdo e avaliacdo dos modelos sem
precisar de configuracdes adicionais. Além disso, essa técnica inclui vérios tipos de modelos,

possuindo modelos bésicos e até redes neurais.
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O AutoGluon € uma biblioteca do python desenvolvida para AutoML. Esta ferra-
menta se destaca dentre outras com o mesmo propdsito, por ser facil de utilizar, permitir o
treinamento de diversos modelos de aprendizado de maquina com alta acurécia de forma rdpida e
otimizada (ERICKSON et al., 2020). Como mencionado na Secdo 2.3.2, por se tratar de AutoML,
esta biblioteca possibilita que todo o pipeline de aprendizado de maquina seja executado, sem
que o usudrio precise conhecer a fundo os problemas dos dados, como desbalanceamento, e
técnicas avancadas de aprendizado de miquina.

De acordo com Erickson ef al. (2020), além de modelos tradicionais como KNN
e Random Forest, essa ferramenta conta com modelos mais complexos como redes neurais e

abordagens de agregacdo de modelos e combinacdes ponderadas.

2.4 Meétricas de avaliacao

Para avaliar a predi¢cao de um modelo de classificagdo € necessaria a utilizacio de
algumas métricas que relacionam as classes que o modelo conseguiu acertar ou errar. Algumas
métricas bem utilizadas na literatura sio: sensibilidade, especificidade, F1-score e precisdo. Para
entender o cdlculo realizado em cada métrica, como mostra o Quadro ??, primeiro deve ser
discutido sobre matriz de confusao, a Figura 4 mostra a relagdo do verdadeiro positivo (VP),
falso positivo (FP), verdadeiro negativo (VN) e falso negativo (FN). As métricas mencionadas

estdo definidas a seguir.

Figura 4 — Matriz de confusdo

CLASSIFICACAO DO MODELO

acertos

VP FN
N 70 e erros
5 VP - Verdadeiros Positivos
o VN - Verdadeiros Negativos

FP VN FP - Falsos Positivos

30 50 .

FN - Falsos Negativos

Fonte: Ruback er al. (2021)
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2.4.1 Sensibilidade

A sensibilidade, também conhecida como recall indica quantas previsdes corretas o

modelo conseguiu acertar para amostras de uma classe (MONTEVECHI et al., 2022).

VP;

= 2.1)
VP;+ FN;

i
2.4.2 Especificidade

A métrica de especificidade indica a capacidade de um modelo de identificar correta-

mente as instancias negativas.

VN;

Si=——
FP;4+VN;

2.2)
2.4.3 Precisdo

Segundo Meerholz et al. (2023), a precisdo indica a porcentagem de acerto das

previsdes positivas efetuadas pelo modelo.

VP;

P=—"—
VP;+ FP;

(2.3)
2.4.4 FI1-Score

De acordo com Montevechi et al. (2022), a métrica do F1-score combina as mé-
tricas de precisdo e sensibilidade, para identificar se ha problema na predi¢do relacionado a

desbalanceamento de dados.

P x §;
P+,

Si=2x 2.4)
2.4.5 Average Precision (AP)

Segundo Pedregosa et al. (2011) a AP condensa uma curva de precisao e recall por

meio da média ponderada das precisdes obtidas em cada ponto de corte, utilizando o aumento
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na revocacao em relacdo ao ponto de corte anterior como fator de ponderacao. A equacdo 2.5

descreve o cdlculo desta métrica.

AP =Y (R, —Ru_1)P, (2.5)
n

2.4.6 Mean Average Precision (mAP)

Para Li et al. (2014) a mAP é uma métrica chave de desempenho em muitas tarefas de
classificacdo multiclasse. Além disso, de acordo com Rutigliano ef al. (2021), a mAP representa
a “medida global de acuricia de classificacdo e localizacdo”. Esta métrica € calculada utilizando

a média dos valores de AP.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sdo apresentados os trabalhos relacionados que descrevem abordagens

de aprendizado de maquina para detec¢ao do congelamento de marcha.

3.1 Engenharia de conjunto de recursos para deteccao de congelamento da marcha na
doenca de Parkinson usando Redes Neurais Recorrentes Profundas (MASIALA et al.,

2019)

Neste trabalho, Masiala et al. (2019) propde a utilizagdo de redes neurais de recor-
réncia (RNN) profunda com LSTM para deteccdo de congelamento de marcha em pacientes com
a doencga de Parkinson.

O conjunto de dados utilizado foi o Daphnet (ROGGEN DANIEL; HAUSDORFF,
2013), o qual possui valores de sensores de acelerometro 3D medidos em trés regides do corpo
do paciente, sendo eles, no tornozelo, tronco e coxa. Os resultados mostraram que o sensor
localizado no tronco € mais relevante para a classificacdo do congelamento de marcha. No geral,
o método proposto conseguiu superar o estado da arte da época considerando os valores das
métricas AUC, especificidade e sensibilidade.

Semelhantemente, neste trabalho sera utilizado um conjunto de dados de sensor de
acelerdometro 3D situado na regido baixa das costas para treinar o modelo de aprendizado de
mdquina. Entretanto, além de classificar o evento de congelamento de marcha, o presente trabalho
se propde a classificar este evento em trés fases conhecidas como indutoras da paralisa¢do: inicio

da caminhada, durante a caminhada e mudanca de direcdo, e mais o evento ndo-FOG.

3.2 Melhoria do desempenho na detecciao do congelamento da marcha na doenca de
Parkinson usando Redes Transformers e um tnico acelerometro triaxial usado na

cintura (SIGCHA et al., 2022)

A pesquisa de Sigcha et al. (2022) propde a melhoria do desempenho na deteccao
do FOG em pacientes com doenca de Parkinson usando redes transformers para classificacio e
CNN para extracao de atributos. Neste trabalho, Sigcha ef al. (2022) discute o potencial do uso
de abordagens de aprendizado profundo (DL), especificamente redes transformers, que podem
processar dados sequenciais com eficiéncia, para deteccdo de FOG. O objetivo € desenvolver

sistemas precisos de detec¢cdo de FOG que possam ser usados para monitoramento de longo
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prazo e desenvolvimento de tratamentos eficazes para a DP.

O conjunto de dados utilizado foi o REMPARK-FOG coletado no estudo de Rodriguez-
Martin et al. (2017), que possui dados do uso didrio de um unico acelerdmetro triaxial situado
no lado esquerdo da cintura de 21 pacientes. O autor discute sobre a relevancia da localizagdo
do sensor na regido da cintura, pois além de facilitar o seu posicionamento em cintos ou outros
aderecos, a posicdo estd proxima do centro de gravidade do corpo humano que estd muito
relacionado ao FOG e equilibrio do paciente. Para a avaliagdo do método proposto, Sigcha et al.
(2022) utilizou as métricas de sensibilidade, especificidade, AUC, EER e precisao.

Diferentemente do trabalho mencionado, o presente trabalho utilizard o conjunto de
dados disponibilizado pela competicdo Parkinson’s Freezing of Gait Prediction (FOUNDATION,
2023) ! realizada pela plataforma Kaggle. Neste conjunto de dados, sio reunidos dados de um
unico acelerometro 3D situado na regido baixa das costas de vérios pacientes que possuem ou hao
o sintoma de FOG, além disso, existem trés categorias de dados, sendo elas, uso didrio durante
uma semana, uso durante reprodugdo do protocolo de provoca¢do de FOG em um ambiente
supervisionado e uso durante reproducdo do protocolo de provocagdo no ambiente domiciliar
sem supervisdo. Dessa forma, o presente trabalho pode classificar o FOG em diversos tipos de

atividades por possuir um conjunto de dados mais abrangente.

3.3 Rumo a um sistema vestivel para prever o congelamento da marcha em pessoas

afetadas pela doenca de Parkinson (DEMROZI et al., 2020)

Neste trabalho, Demrozi et al. (2020) propde um sistema vestivel baseado em
aprendizado de maquina para prever e prevenir o congelamento da marcha (FOG) em pacientes
com doenca de Parkinson. O sistema usa trés sensores acelerometros triaxiais usados nas costas,
quadril e tornozelo para monitorar a marcha. As caracteristicas da marcha sdo extraidas por
janela de dados e reduc@o de dimensionalidade ndo linear, e um algoritmo k-NN € usado para
classificar a marcha em trés classes: pré-FOG, nao-FOG e FOG.

O conjunto de dados utilizado foi o Daphnet (ROGGEN DANIEL; HAUSDORFF,
2013), o mesmo mencionado na Secao 3.1. E as métricas utilizadas para avaliagdo do método
proposto foram: sensibilidade, especificidade e F1-Score.

Diferentemente dos trabalhos citados acima, o algoritmo proposto por Demrozi et

al. (2020) consegue prever o momento pré-FOG. Essa predicao € muito relevante no tratamento

' https://www.kaggle.com/competitions/tlvmc-parkinsons-freezing-gait-prediction/data
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desse sintoma, pois a partir desta deteccao, a duracdo e a gravidade do FOG podem ser reduzidos
com o acionamento de um dispositivo de Estimulagdao Auditiva Ritmica (EAR)
O presente trabalho podera utilizar a técnica de detec¢do pré-FOG para melhorar o

reconhecimento de padrdes e assim, aumentar a eficicia do algoritmo construido.

3.4 Analise comparativa

O Quadro 1 a seguir apresenta a comparacao de informacgdes importantes de cada
trabalho. Apesar dos trabalhos proporem solu¢des para um mesmo problema, ha variedade
na abordagem adotada pelos autores citados, mostrando maior predominancia da aplicacdo
de redes neurais para solucionar o problema da detec¢do de FOG. Assim como os trabalhos
relacionados, planeja-se utilizar as métricas sensibilidade, F1-Score, precisao e mAP para avaliar
o desempenho do modelo de aprendizado supervisionado a ser definido neste trabalho.

Dentre os trabalhos selecionados, todos utilizam bases de dados com quantidade
pequena de amostras. O conjunto de dados utilizado por Masiala et al. (2019) e por Demrozi et
al. (2020) possui apenas 17 registros de 10 pacientes, dentre esses 2 ndo apresentam o sintoma
de FOG, enquanto o conjunto de dados utilizado por Sigcha et al. (2022) possui registros de
21 pacientes com o sintoma de FOG. J4 o presente trabalho utilizard o conjunto de dados
disponibilizado pela competicao Freezing of gait prediction realizada pelo Kaggle que possui

uma maior quantidade de amostras com registros didrios durante uma semana de 65 pacientes.



Quadro 1 —Quadro comparativo de trabalhos relacionados
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tos: nao-FOG, ini-
cio da caminhada,
durante a cami-
nhada e ao virar-
se

Trabalho Algoritmos Conjunto de | Problema Métricas
dados
Masiala et al.| RNN profunda | Daphnet Predi¢dao de FOG | AUC, especifici-
(2019) com LSTM dade e sensibili-
dade
Sigcha et al | Redes transfor- | REMPARK- | Predi¢do de FOG | Sensibilidade,
(2022) mers CNN FOG especificidade,
AUC, EER e
precisao
Demrozi et al | KNN Daphnet Predicao das trés | Sensibilidade, es-
(2020) fases: pré-FOQG, | pecificidade e F1-
nao-FOG e FOG | Score
Este trabalho Autogluon Tabu- | Freezing  of | Predicdo de FOG | Sensibilidade, F1-
lar gait prediction | em quatros even- | Score, precisao e

mean average pre-
cision

Fonte: Elaborado pela autora
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A metodologia seguida neste trabalho estd dividida em cinco etapas, sdo elas, sele-
¢do do conjunto de dados, andlise exploratdria dos dados, selecao da ferramenta de AutoML,

execucdo dos experimentos e andlise dos resultados. Cada etapa estd descrita abaixo.

Figura 5 —Fluxo da realiza¢do dos procedimentos metodoldgicos

N

Selecdo do conjunto de > Analise exploratéria
dados dos dados

=
}

Sele¢io da ferramenta Pré-processamento
de AutoML dos dados

!

Treinamento dos Analise dos resultados
modelos

4.1 Selecdo do conjunto de dados

Fonte: Elaborado pela autora

Seleciona-se o conjunto de dados disponibilizado pela competicdo Parkinson’s
Freezing of Gait Prediction que possui dados de sensores vestiveis situados na regido lombar.
Os conjunto de dados possui trés divisdes, sendo cada uma para um tipo de coleta de dados:
1) DeFOG: dados do uso do sensor assistidamente em clinica e execuc¢ao de protocolos de
inducao de FOG; 2) tDCSFOG: dados do uso do sensor assistidamente no ambiente domiciliar
do paciente e com execugdo de protocolos de indugdo de FOG; 3) Daily Living: dados do uso do
sensor de forma ndo assistida durante o dia inteiro e por uma semana. Analisando os atributos
de cada conjunto de dados, foram escolhidos 0 DeFOG e tDCSFOG por possuirem rétulos dos

eventos estudados.

4.2 Analise exploratoria dos dados

Ap6s a sele¢do do conjunto de dados, os dados foram explorados para conhecer os

valores assumidos por cada atributo, foram gerados grificos para entender a correlacdo entre
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estes atributos, verificada a necessidade de pré-processamento ou divisdo dos dados.

4.3 Pré-processamento dos dados

A etapa de pré-processamento dos dados € muito importante, por modificar a estrutura
dos dados com o fim de torni-lo compreensivel para os modelos de aprendizado de miquina.
Neste trabalho, foi utilizado o conceito de janelas de tempo para transformar o problema de série

temporal em um problema de aprendizado supervisionado.

4.4 Selecdo da ferramenta de AutoML

A ferramenta de AutoML facilita a etapa de execucdo dos experimentos, pois a
ferramenta deve executar diversas etapas do processo de ciéncia de dados de forma automética,
como pré-processamento, divisdo dos dados, treinamento, validacdo e ajuste de hiperparametros.
Portanto, foi selecionada a biblioteca de AutoML AutoGluon, que se encaixa nesses requisitos e

se destaca pela variedade de tipos de preditores, rapidez e facilidade de uso.

4.5 Execucao dos experimentos

A execucdo dos experimentos se dividiu em quatro partes, sendo elas: selecao do

preditor do AutoGluon, treinamento dos preditores, teste de classificacdo e coleta de resultados.

4.5.1 Selecao do preditor do AutoGluon

A ferramenta AutoGluon possui trés tipos de preditores, sendo eles, preditor em
dados tabulares, preditor em dados temporais e preditor de dados diversos. Em seguida, ao
avaliar as op¢des, o preditor para dados temporais, que seria o mais relacionado ao dado utilizado,
nao € adequado para resolver o problema, pois ndo possui classificacdo de séries temporais,
apenas previsdo. Entdo foi escolhido o preditor tabular da biblioteca AutoGluon que resolve
especificamente problemas que utilizam dados tabulares, para isso, os dados tiveram que passar
por modificacdes para que a série temporal se transformasse em problema de aprendizado super-
visionado. Apds isso, foram construidos os preditores definindo os parametros de configuracio

do treinamento, como tempo limite, quantidade de tentativas e tipo de busca por algoritmos.
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4.5.2 Treinamento dos preditores

A etapa de treinamento consistiu em utilizar os dados pré-processados com janelas
temporais no preditor tabular configurado. Para isso, cada dado no formato de pandas dataframe
foi convertido em TabularDataset, uma estrutura de dados criada pelo AutoGluon especifica

para dados tabulares, e passado como parametro na fun¢do de treinamento do preditor.

4.5.3 Teste de classificagdo

Para cada preditor treinado, foi utilizado um dado pré-processado de vérios pacientes
diferentes dos utilizados no treinamento, foi retirada a coluna de rétulo e entdo foi passado para
o modelo poder predizer os eventos dos novos pacientes. Apds a execugdo do teste, possui-se

material suficiente para o cdlculo das métricas.

4.5.4 Coleta dos resultados

As métricas foram coletadas utilizando dados de saida da etapa de teste, primeiro
avaliando os acertos, comparando os rétulos preditos com o rétulo real e a partir disso, calculando
as métricas selecionadas. Posteriormente, foi calculada a probabilidade de ocorréncia de cada

classe para que a métrica de mAP pudesse ser gerada.

4.6 Analise dos resultados

Apés a execugao dos experimentos, os resultados das métricas, acuricia, sensibili-
dade, especificidade, precisao e mAP definidos na Secdo 2.4 de todos os modelos treinados foram
reunidos para comparagdo. Finalmente, os resultados do melhor modelo foram comparados aos
resultados dos trabalhos submetidos a competi¢cao de predicao de congelamento de marcha do

Kaggle.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo sdao apresentados os experimentos e resultados deste trabalho. Todos
os experimentos foram realizados em uma maquina que possui 125GB de RAM e processador

Intel(R) Core(TM) 17-10700 CPU @ 2.90GHz.

5.1 Analise do conjunto de dados

O conjunto de dados selecionado foi o disponibilizado pela competi¢do Parkinson’s
Freezing of Gait Prediction ' realizada pela plataforma Kaggle?. Este conjunto de dados possui
valores de acelerometro 3D posicionado na regido lombar de vérios pacientes com a DP, e
estd dividido em trés partes, sendo elas: 1) tDCS FOG, que compreende os pacientes que
reproduziram o protocolo de provocacao de FOG de forma supervisionada em uma clinica. 2)
DeFOG no qual os pacientes reproduziram o mesmo protocolo enquanto estavam tomando a
medicacao para a DP e em outro momento quando nao estavam tomando a medi¢ao para a DP,
mas desta vez de forma supervisionada em ambiente domiciliar. 3) E The Daily Living Dataset
no qual 65 pacientes utilizaram o acelerometro na regido lombar por uma semana realizando suas
atividades didrias em suas casas, sem supervisao, destes, 45 apresentando DP e FOG, enquanto
os 20 restantes apresentam a DP, mas ndo sofrem o FOG.

Os atributos que se referem a coleta do acelerometro 3D estdo dispostas no conjunto
de dados como AccV, AccML e AccAP, que significam, respectivamente, o eixo vertical,
mediolateral e anteroposterior. A Figura 6 ilustra o posicionamento dos eixos citados no corpo
humano, onde € possivel perceber que o local de posicionamento do acelerOmetro se situa
bem préximo do cruzamento destes trés eixos que representam o centro de gravidade do corpo
humano, portanto, altamente relacionado ao equilibrio. Além dos valores do acelerdmetro, o
conjunto de dados possui outros atributos que auxiliam na classificacdo do FOG por informarem
sobre a ocorréncia desse sintoma durante o periodo de coleta. O Quadro 2 descreve todos os
atributos que o conjunto de dados selecionado possui. Além disso, como parte do processo
de anélise foram gerados gréficos 3D, demonstrados nas Figuras 7 e 8, e gréaficos temporais,

demonstrados nas figuras 9 e 10, de um paciente de cada conjunto de dados.

https://www.kaggle.com/competitions/tlvmc-parkinsons-freezing-gait-prediction

2 https://www.kaggle.com/



Quadro 2 — Atributos do conjunto de dados Freezing of Gait Prediction

Atributo Descrigao
1 | Time Valor inteiro representando o instante de tempo da coleta
2 | AccV Valor do acelerdmetro no eixo vertical
3 | AccML Valor do acelerdmetro no eixo mediolateral
4 | AccAP Valor do acelerdmetro no eixo anteroposterior
S | StartHesitation | Ocorréncia de FOG no inicio da caminhada naquele instante
6 | Turn Ocorréncia de FOG na mudanga de dire¢do naquele instante
7 | Walking Ocorréncia de FOG durante a caminhada naquele instante
8 | Event Ocorréncia de FOG de qualquer tipo
9 | Valid Valor para afirmar que o evento foi rotulado sem ambiguidade
10 | Task Indica que o instante de tempo pertence a um movimento rotulado

Fonte: Elaborado pela autora

Figura 6 — Eixos anatdmicos perpendiculares ao centro de gravidade

I

V
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/

Fonte: Annegarn et al. (2012)

5.2 Pré-processamento dos dados
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O conjunto de dados retirado da competi¢do nio possui dados faltantes ou incon-

sisténcias de valores, entretanto para que o modelo de classificagdo possa utilizi-lo, as colunas

StartHesitation, Turn e Walking precisam ser unidas em apenas uma coluna representando os

eventos como 1, 2 e 3, respectivamente. Além disso, foi adicionado um quarto evento, o no-FOG,

representado pelo nimero 0 que indica quando ndo ha ocorréncia do congelamento de marcha.

Esses valores serdo entendidos pelos modelos de aprendizado de maquina como categorias e nao
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Figura 7 — Gréfico 3D dos eixos do acelerometro - DeFOG
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Fonte: Elaborada pela autora

Figura 8 — Gréfico 3D dos eixos do acelerometro - tDCSFOG

Fonte: Elaborada pela autora

valores numéricos comuns.

As colunas Valid e Task indicam quando a anotagdo do evento foi validado pelos
profissionais de classificacdo de movimentos, com isso, o conjunto de dados utilizado no

treinamento foi tratado para que nao houvesse classes de eventos 1, 2 ou 3 onde Valid e Task

fossem falsas.

Ap6s o pré-processamento, o dataframe final foi convertido em TabularDataset, uma
estrutura de dados prépria da biblioteca AutoGluon usada para representar dados tabulares. Essa

conversao € necessdria para o inicio do treinamento dos modelos.
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Figura 9 — Gréfico temporal dos eixos do acelerdmetro - DeFOG
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Fonte: Elaborada pela autora

Figura 10 — Grafico temporal dos eixos do acelerdmetro - tDCSFOG
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Fonte: Elaborada pela autora

5.3 Engenharia de atributos

Pela estrutura dos dados, com apenas trés atributos, um para cada eixo do acelerd-
metro, o modelo tabular do AutoGluon nao poderia aprender os padrdes temporais e predizer
corretamente. Essa informacao estd apresentada na Tabela 2, onde o resultado do primeiro
treinamento com dados brutos mostraram que a precisao, recall e f1-score estavam zerados para
as classes StartHesitation e Walking. Entao, a estrutura dos dados foi modificada para incluir
janelas de tempo de tamanho 1, 2, 3 e 6, visando analisar a influéncia do tamanho de cada janela

temporal nos resultados obtidos.

5.4 Treinamento dos modelos

O preditor utilizado foi o TabularPredictor, por ser especifico para treinar modelos
que tenham dados tabulares como entrada. Posteriormente, foram escolhidos os parametros
de treinamento: tempo limite de treinamento igual a 28800 segundos, ou seja, 8 horas, para

que o AutoGluon consiga testar varias abordagens e ainda ndo tome muito tempo. J4 no
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parametro “hyperparameter_tune_kwargs”, o nimero de tentativas de diferentes combinagdes de
hiperparametros que cada modelo iria executar foi definido como 5, esse valor foi considerado
moderado e suficiente para explorar uma gama razodvel de configuragdes de hiperparametros
sem comprometer excessivamente o tempo de treinamento. O agendador foi definido como
execucdo local, pois os experimentos foram executados em apenas uma maquina. E o parametro
de pesquisa pelos modelos foi definido como automadtica, com isso o AutoGluon executard uma
pesquisa de otimizacdo bayesiana nos modelos NN_TORCH e FASTAI e uma pesquisa aleatdria
em outros modelos. Essa mesma configuracdo foi adotada para todos os preditores tabulares
treinados para cada configuracdo de janela temporal.

Apo6s o treinamento, foi coletado o resultado da classificacdo desses preditores

focando nas métricas apresentadas na secdo 2.4

5.5 Avaliacao dos modelos

O processo de avaliagdo dos modelos estd definido em duas etapas: comparar o
melhor modelo aos outros modelos treinados pelo AutoGluon, e avaliar os melhores modelos
para cada janela temporal em relagdo as métricas selecionadas. Essa discussao esta disposta na

secdo 5.5.1 e 5.5.2, respectivamente.
5.5.1 Classificagdo dos modelos

A Tabela 1 mostra os modelos e estatisticas sobre pontuagdo de validacdo criados
no treinamento do AutoGluon Tabular. O preditor tabular treinou 28 modelos e classificou em
ordem decrescente em relagdo a pontuacao de validagdo, sendo o melhor modelo treinando o
WeightedEnsemble_L2, tendo 0,9995 em sua pontuacdo de validacdo. Dada a escolha do melhor
modelo, iniciou-se o processo de avaliacdo de desempenho por meio das métricas selecionadas

neste trabalho.
5.5.2 Avaliagdo dos resultados

A Tabela 2 mostra os resultados obtidos na fase de experimentos. O melhor modelo
para todos os tamanhos de janela (TJ) foi o WeightedEnsemble_L2 (WE_L2). Nota-se que
o modelo consegue inferir bem os eventos no-FOG, porém as demais classes ficaram com as

métricas muito baixas. E possivel perceber que pelo menos para a classe no-FOG, o aumento do
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Tabela 1 —Classificagdo dos modelos no treinamento de janela igual a 1

Modelo Acurécia de validacado
0  WeightedEnsemble_1.2 0,9995
1  RandomForestEntr 0,9993
2 RandomForestGini 0,9992
3  ExtraTreesEntr 0,9977
4  ExtraTreesGini 0,9975
5 LightGBMLarge 0,9855
6 LightGBMXT/T5 0,9850
7  LightGBM/T5 0,9836
8  LightGBM/T2 0,9835
9 LightGBM/T3 0,9830
10 CatBoost/T2 0,9822
11 LightGBM/T1 0,9815
12 CatBoost/T3 0,9510
13 CatBoost/T4 0,9510
14 CatBoost/T5 0,9510
15 CatBoost/T1 0,9510
16 NeuralNetFastAl/77¢c583be 0,9499
17 NeuralNetFastAl/77¢583c0 0,9456
18 NeuralNetFastAl/77¢583c2 0,9456
19 NeuralNetFastAl/77¢c583bf 0,9359
20 LightGBMXT/T3 0,9321
21 LightGBMXT/T1 0,9321
22 LightGBM/T4 0,9321
23 LightGBMXT/T4 0,9321
24  LightGBMXT/T2 0,9321
25 NeuralNetFastAl/77¢583c1 0,9321
26 KNeighborsUnif 0,8807
27 KNeighborsDist 0,8761

Fonte: Elaborado pela autora

tamanho da janela favoreceu a detec¢do, alcancando 0,96 no f1-score e precisao, 0,97 no recall e
0,93 na acurécia. Ja a mAP chegou em 0,39, valor este maior que o resultado do 5° colocado na

competicdo do Kaggle.

5.5.3 Consideragoes finais

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos pelos experimentos com Au-
toGluon Tabular e dados da competi¢ao Parkinson’s Freezing of Gait Prediction, possibilitando
a reflex@o sobre a abordagem escolhida.

O uso de AutoML, mais especificamente, AutoGluon, facilitou a escolha de um
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TI  Modelo No-FOG StartHesitation Turn Walking Global
F1 R P F1 R P F1 R P F1 R P ACC mAP

1 WE_L2 094 098 091 0,00 0,00 000 004 002 0,12 0,00 0,00 000 089 0,34
2 WE_L2 085 1,00 092 0,00 0,00 000 001 000 000 000 000 000 084 0,39
3 WEL2 084 1,00 091 0,00 0,00 000 001 000 000 000 000 000 084 035
6 WE_L2 09 097 09 0,00 0,00 000 001 001 001 000 000 000 093 0,39

Fonte: Elaborado pela autora

Legenda:

TJ: Tamanho da janela temporal

F1: Fl-score

R: Sensibilidade

P: Precisao

Tabela 3 —Resultados da competicao Parkinson’s Freezing of Gait Prediction

modelo de aprendizado de maquina ao automatizar diversas etapas de transformacao dos dados,
ajuste de hiperparametros e tentativas de vérios tipos de modelos de aprendizado de maquina para
o dado trabalhado. Entretanto, a estrutura original do conjunto de dados selecionado dificulta o

aprendizado de padrdes, por possuir poucos atributos, levando a baixa capacidade de detectar o

FOG.

Apesar de utilizar a técnica de janela temporal para dar um vislumbre da sequéncia

de movimentos realizada pelo paciente, essa modificacao ndo foi suficiente para melhorar a

Posi¢ao | mAP
1° 0.5140
2° 0.4509
3° 0.4364
4° 0.4174
5° 0.3898
6° 0.3694
7° 0.3569
8° 0.3563
9° 0.3489
10° 0.3477
20° 0.3247
30° 0.3160
40° 0.3089
50° 0.3060
Fonte: Elaborada pela
autora

deteccao dos eventos de FOG, provavelmente por utilizar janelas temporais pequenas.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A deteccdo de FOG em pacientes com DP € um problema ainda muito estudado nesta
area, tendo como principais abordagens o uso de aprendizado de mdquina e dados de sensores.
Com isso, o objetivo geral deste trabalho € utilizar técnicas de AutoML para desenvolver um
modelo preditivo para identificar e classificar os episddios de FOG de individuos em geral durante
diferentes fases da caminhada, abrangendo o inicio da caminhada, o periodo durante a caminhada
e os momentos de mudanga de direcdo. Dessa forma, foram treinados 4 modelos utilizando
a ferramenta AutoGluon, utilizando os mesmos dados para cada treinamento, diferenciando
somente o tamanho das janelas de tempo que foram 1, 2, 3 e 6.

Dentre as principais dificuldades encontradas na realizac@o desse trabalho pode-se
destacar o pouco poder de processamento da mdquina utilizada, levando a necessidade de treinar
os modelos com menos dados para que nao custasse tanto tempo. Além disso, pode-se citar a
dificuldade de utilizar modelos treinados com AutoGluon na competicao Parkinson’s Freezing
of Gait Prediction, pois era necessdrio submeter o notebook em vez de um arquivo CSV com a
resposta, com isso, a configuracdo do ambiente para carregar o modelo treinado de forma offline
foi um grande obstaculo.

Sobre os resultados obtidos, o melhor modelo conseguiu detectar bem apenas uma
das quatro classes analisadas, conseguindo para a classe no-FOG 0,96 no fI-score e precisao,
0,97 no recall, 0,93 na acuracia e 0,39 no mAP. Para a classe Turn o modelo obteve 0,01 no
f1-score, recall e precisdo. Ja para as classes StartHesitation e Walking todas as métricas foram
zeradas. Com isso, foi constatado que a abordagem escolhida ndo oferece bom desempenho
na classificacdo dos eventos de FOG, tendo como possivel explicacdo a pouca quantidade de
atributos para representar uma sequéncia temporal de movimentos. Adicionalmente, a métrica
mAP do melhor modelo, que foi 0,39, superou o resultado do 5° colocado na competicao do
Kaggle que foi 0,38.

Dessa forma, este trabalho mostrou que o uso de técnicas de AutoML podem
contribuir com a escolha e treinamento de modelos de aprendizado de médquina de forma
mais rdpida ao automatizar o processo do inicio ao fim, entretanto, para o conjunto de dados
selecionado no trabalho a abordagem nao conseguiu detectar eventos de FOG eficientemente.

Como trabalhos futuros, faz-se necessario avaliar a contribuicdo do uso de janelas

temporais maiores, além do uso de engenharia de atributos avancgada.
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