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RESUMO

Este trabalho visou comparar a influéncia de dois padrées de entrada,
coeficientes de Fourier versus Legendre, sobre o desempenho de classificacao
de padrbées da marcha. Para distinguir a marcha de individuos, foram aplicados
aos padrées de entrada, o método dos Quadrados Minimos (MQ) e o Least
Absolute Shrinkage and Selector Operator (LASSO). O desempenho dos
métodos foi testado para identificar marcha descalga e marcha cal¢cada de
quarenta e trés individuos, 19 homens e 24 mulheres, com idade média de 24,8
anos. Os individuos caminharam sobre uma plataforma de forga a velocidade
auto-selecionada e de 1,3 m.s™". Cada individuo realizou 80 (oitenta) tentativas,
sendo 40 (quarenta) descalco e 40 (quarenta) utilizando seu préprio calgado. A
componente vertical da forca de reacédo do solo foi registrada a freqiiéncia de
amostragem de 1kHz. Os coeficientes de Legendre e de Fourier foram
utilizados como dados de entrada para o classificador de MQ. Os resultados,
utilizando-se a componente vertical (F,), mostram que, para a situacdo (marcha
descalca versus marcha calgada), as taxas de classificagdo foram maiores do
que 99,0% para os dois diferentes tipos de dados de entrada. A taxa de
classifica¢édo, ao utilizar a componente vertical (Fy) com a aplicacdo do LASSO
foi maior do que 98,0%, com os coeficientes de Fourier e maior do que 99%
quando foram utilizados os coeficientes de Legendre como parametros de
entrada. O numero de coeficientes necessarios, para atingir essas taxas de
classificagé@o, foi menor com o LASSO, comparado ao numero de coeficientes

utilizados pelo método dos MQ.



ABSTRACT

The influence of different input data (Fourier versus Legendre
coefficients), on gait patterns classification performance were analyzed by
Ordinary Least Squared Method (OLS) and Least Absolute Shrinkage and
Selector Operator (LASSO). The classification performance was tested in
barefoot gait and shod gait of forty-three individuals, 19 men and 24 women,
24,8 years old, walking on a force platform at a self-determined velocity and 1,3
m.s™. Every individual performed 40 trials barefoot and 40 trials with their own
shoe wear. The vertical component of the ground reaction force was registered
at frequency of 1 kHz. The Legendre coefficients and the Fourier coefficients
were applied as a standard entry for the OLS and the LASSO. The OLS
analysis of vertical component of ground reaction force (Fy), suggested the
recognition rates (e.g. barefoot gait versus shod gait) were higher than 99,0%
for both types of input data. The recognition rate with the Lasso, for vertical
component of ground reaction force (Fy), was higher than 98,0% using Fourier
coefficients and higher than 99% for Legendre coefficients. The coefficient

number used by the LASSO is smaller than OLS coefficient number.
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1- INTRODUCAO

Atualmente, a utilizagdo da andlise da marcha como ferramenta de apoio
em procedimentos de reabilitacdo de pacientes portadores de disfuncdes
neuromusculares, mais especificamente paralisia cerebral, teve sua
importancia reconhecida (WHITE et al., 2005). De acordo com Chambers et al.
(2002), a inclusao das informacdes obtidas por meio da andlise do padrao da
marcha provoca mudangas nas recomendagfes cirurgicas e nos tratamentos
pds-operatdrios e contribui também para o desenvolvimento de préteses e de
novas técnicas operatérias.

Segundo Bertani et al. (1999), a andlise da marcha é utilizada nos
processos de planejamento de cirurgias ortopédicas, na monitoracdo pods-
cirlgica e na avaliacao de diversos tipos de intervengdes corretivas.

Outra area de conhecimento onde a analise da marcha tem despertado
interesse € a de reconhecimento de individuos (Biometria). Os sistemas
biométricos automaticamente validam a identidade de um individuo por meio da
analise de caracteristicas que podem ser fisioldégicas ou comportamentais. As
caracteristicas fisioldgicas mais utilizadas sao: impressao digital, retina, face e
DNA. A marcha, a voz, e a assinatura estdo entre as caracteristicas
comportamentais mais utilizadas nos sistemas biométricos atuais (CATTIN et
al., 2001).

De acordo com BenAbdelkader et al. (2002), apesar da marcha normal
apresentar padrao geral obedecido por todos os individuos, cada pessoa tem
seu modo particular de caminhar, sendo a variabilidade interindividual

relacionada a magnitude e a dependéncia temporal das variaveis biomecéanicas
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que representam a marcha.

Segundo Chau (2001), a analise quantitativa da marcha enfrenta
problemas de dificil abordagem do ponto de vista computacional. Os principais
desafios sdo a alta dimensionalidade, a dependéncia temporal e a metodologia
a ser empregada no ajuste da curva de for¢a-tempo.

O padrao de movimento da marcha resulta em séries temporais ou
curvas que, para serem verificadas, necessitam de derivacées matematicas
complexas para medir as diferengas entre elas (LEURGRANS et al., 1993).
Para a analise das diferengas entre as curvas, causadas por fatores
especificos como a idade ou mudancgas atribuidas a um tratamento especifico,
€ necessario avaliar similaridades e diferencas entre as formas das curvas de
variaveis biomecéanicas que descrevem a caminhada (CHAU, 2001). A analise
quantitativa da marcha tem sido utilizada no suporte de decisbes de
fisioterapeutas e meédicos quando estes analisam anormalidades e, ou,
identificam mudangas devido as intervencgoes terapéuticas ou ortopédicas
(SCHOLLHORN et al., 2002). Com o objetivo de classificar os individuos em
grupos (e.g. marcha normal vs. marcha alterada) métodos de classificacdo nao-
lineares (Redes Neurais Artificiais) tém sido aplicados e seus resultados
comparados com outros classificadores estatisticos (LAFUENTE et al., 1998).

De acordo com Bishop (1995), a preocupagdo quanto ao pré-
processamento dos dados de entrada € de fundamental importancia no
desempenho dos métodos de classificagdo. Koéhle e Merkl (1997) destacam a
importancia de se realizarem estudos que utilizem diferentes técnicas de pré-

processamento e de representacdo dos padrdes de entrada como forma de
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avaliar o desempenho dos diferentes métodos de classificagdo. No entanto,
grande parte dos estudos que envolvem a classificacao do padrao dinamico da
marcha utiliza como parametros de entrada coeficientes de Fourier
(HOLZREITER; KOHLE, 1993; KOHLE; MERKL, 1996; BARTON; LEES, 1997)
e métodos de classificacdo nao lineares (SCHOLLHORN, 2004).

Kéhle e Merkl (2000) descrevem a utilizacao da Transformada Répida de
Fourier (FFT) como método para o processamento dos dados registrados por
meio da plataforma de forga. Segundo os autores, o uso da FFT possibilita a
reducao de dimensionalidade dos dados, uma vez que a informagdo necessaria
para analise das componentes da For¢ca de Reagédo do Solo (FRS) esta contida
nos coeficientes iniciais. Os resultados indicam que a componente vertical da
forca de reagdo do solo (Fy) apresenta as melhores taxas de classificacao,
quando comparada as outras componentes em problema de classificacao
(marcha normal vs. marcha alterada).

Andrade (2005) utilizou, em problema de classificacdo (marcha cal¢ada
vs. marcha descalgca), coeficientes de Legendre obtidos a partir das trés
componentes da FRS. Esses coeficientes foram utilizados como parametros de
entrada para Redes Neurais Artificiais (RNA’s) e para o método linear dos
Minimos Quadrados (MQ). Nesse estudo, as taxas de classificacdo obtidas
pelos dois métodos foram semelhantes e a componente vertical (Fy)
apresentou as maiores taxas, corroborando com Koéhle e Merkl (2000).
Segundo o autor, representar uma fungdo como combinacdo linear de
polinbmios tornou o problema de classificagéo linearmente separavel.

As estimativas do método dos MQ séao obtidas por meio da minimizagao
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da soma de quadrados do erro residual. Segundo Tibshirani (1996), essas
estimativas sdo viesadas e apresentam variancia minima, porém nao se
estabelece o limite dessa varidncia, o que interfere no desempenho de
classificagdo. Com o objetivo de otimizar as estimativas obtidas por meio do
método dos MQ, o autor sugere o LASSO, um novo método de estimativa em
modelos lineares.

Comprovada a eficdcia do estimador dos Minimos Quadrados, em
problemas de reconhecimento e classificacdo do padrdo da marcha por meio

da forgca de reagéo do solo, as possiveis areas de aplicagao sao:

= Biomecanica Clinica, identificacdo e avaliacdo de alteragcbes durante
processos de recuperacdo. Acompanhamento da adaptacdo do
padrdo individual da marcha a utilizacdo de certo aparelho, uma
protese, por exemplo.

= Biometria, identificacdo de individuos por meio do padrdo de
movimento, semelhante a identificagdo por digitais ou outros

biométricos.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Fundamentos da Marcha Humana

A marcha é a forma natural de locomocao, contudo, sua analise pode
fornecer muitas informagdes sobre o individuo. Suas caracteristicas estao
relacionadas a idade, género, velocidade de movimento e patologias. A
identificacdo das caracteristicas funcionais da marcha é de grande interesse no
campo da Biomecanica Clinica (SCHOLLHORN, 2004).

Segundo Chambers e Sutherland (2002), a marcha é um movimento
alternado de perda e recuperagao de balango, com o centro de massa do corpo
que varia constantemente. Quando o individuo avanga a frente sobre o
membro de apoio, o centro de massa corporal muda sua posicdo e causa
desequilibrio do corpo. Essa instabilidade é compensada pela mudanca de
posicdo do membro inferior livre, que se desloca imediatamente para nova
posicao, impedindo que o corpo caia. Deformidades congénitas e outros
problemas advindos de traumas ou alteracdes de segmentos corpdreos, como
amputag¢des e mudangas degenerativas, podem alterar a eficiéncia da marcha.

Um ciclo completo da marcha é caracterizado como o intervalo entre
dois eventos iguais e sucessivos. Na FIG. 01, dois contatos do pé direito com o
solo determinam o inicio e o fim de um ciclo da marcha. Divide-se um ciclo da
marcha em duas fases: de apoio e de balango. A fase de apoio inicia-se com o
primeiro contato de um pé com o solo terminando com o ultimo contato, deste

mesmo pé, com o solo. A fase de balango inicia-se com o ultimo contato de um
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pé com o solo, terminando com o primeiro contato do pé contralateral com o
solo.

Fase de apoio | Fase de balanco
> <« >

1° Apoio Apoio 2° Apoio I Fase de Balanco
Duplo Simples Duplo
(10%) (40%) (10%) (40%)

FIGURA 01 — Fase de apoio e fase de balango (% do ciclo completo)
Fonte: Andrade, 2002, p. 8.

2.2 A dindmica da marcha
Durante a marcha, uma forca é aplicada ao solo por ambos os pés.

Segundo Amadio (1996), por meio da analise da For¢a de Reagédo do Solo &
possivel caracterizar dinamicamente todo o movimento.

A forca exercida por um corpo em contato com o solo em razao da acéo
da gravidade é responsavel pelo surgimento de uma forca de reacédo de
mesma direcdo, mesma intensidade, porém com sentido oposto, chamada de
FRS (Forca de Reacdo do Solo). Quando um individuo se encontra parado,
pode-se determinar a magnitude dessa forga, multiplicando-se a massa do
individuo pela aceleracéo da gravidade. Essa forca age em todas as partes do
corpo em contato com o solo e no caso da marcha, essa forga esta distribuida

sobre toda a superficie de contato do pé de apoio com o solo. Pode-se
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representar essa distribuicdo de forcas como uma unica forga agindo sobre um
ponto chamado centro de pressdo (KOHLE e Merkl, 1997).

A FRS é um vetor tridimensional, que obedece a segunda lei de Newton

- -

(F=m.a), cujas componentes sdo denominadas: componente vertical (Fy),
componente médio-lateral (F;) e componente antero-posterior (Fy) . As
componentes podem ser medidas por meio de uma plataforma de forca
(FIG.02).

A andlise das componentes ortogonais da FRS permite compreender as

condi¢des do movimento estudado.

FRS

Direcao
da marcha

FIGURA 02 — Componentes da FRS medidas por uma
plataforma de forca.
Fonte: Cattin (2002), p. 31.
Na FIG. 03, observam-se as séries temporais das componentes da FRS
em suas trés diregdes. A componente vertical € a componente de maior

magnitude, caracterizada pela presenca de dois picos de forga bem definidos

(FIG. 3b).
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tempo (s)

FIGURA 03 — Componentes da FRS: a) antero-posterior b) vertical
c) médio-lateral (unidade de medida — Newton)
Fonte: Cattin (2002), p. 32.

Na maioria dos estudos que utilizam as componentes da FRS para
analise do padrdo dindmico da marcha, apenas alguns pontos sdo utilizados
como forma de caracterizagdo de toda a série temporal, como o primeiro e
segundo picos da componente vertical da FRS e o tempo para atingir esses
picos. Outros parametros muito utilizados sao: o tempo de contato do pé com o
solo e o coeficiente de crescimento da forca vertical. O coeficiente de

crescimento é calculado como a razao entre o valor maximo da forca vertical e

o tempo decorrido até que esse valor seja alcangado (AMADIO, 1996).

2.3 Aplicac¢des da analise da marcha

Segundo Bertani et al. (1999), uma das areas mais importantes para a
aplicagdo da andlise da marcha € a da reabilitacdo clinica de pacientes
acometidos por problemas ortopédicos. A analise clinica da marcha serve de
suporte para diagnosticos e terapias de pacientes com disturbios de locomocéao
e fornece informacdes quantitativas que irdo auxiliar o trabalho de médicos e
terapeutas (SIMON, 2004).

O estudo da FRS é importante na identificagdo e avaliagdo de

anormalidades da marcha, sendo essas informagdes utilizadas por muitos
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pesquisadores no reconhecimento do padrao individual de movimento (WHITE
et al., 2005).

Outra area de pesquisa, que demonstra interesse na analise da marcha
€ a Biometria, que trata do reconhecimento de individuos por meio de
caracteristicas pessoais (HAYFRON-ACQUAH, et al., 2003). As caracteristicas
utiizadas nos sistemas biométricos atuais sdo divididas em dois grupos:
fisiologicas ou comportamentais. As caracteristicas fisiolégicas originam-se de
processos de medicao direta de partes do corpo humano, sendo digitais, iris,
retina e face as mais utilizadas, ao passo que as caracteristicas
comportamentais derivam de agbes do individuo, tais como assinatura e
marcha (CATTIN, 2001).

Segundo Cattin (2001), a escolha da FRS como biométrico mostra
vantagens sobre outros parametros da marcha, uma vez que o padrao
dindmico depende de caracteristicas fisioldgicas do corpo humano e, portanto é
mais dificil de imitar. A individualidade da marcha é destacada em diversos
estudos, como nos de Schdllhorn (1999) e Abdelkader et al. (2002). As maiores
fontes de variabilidade interindividual sado caracteristicas fisiologicas
relacionadas ao sistema musculo-esquelético do individuo, enquanto a
variabilidade intra-individual esta relacionada ao tipo de superficie, nivel de
iluminacao e a presencga ou nao de inclinagdes ou escadas, o que pode influir
na cadéncia, no comprimento do passo e na forga de reacao do solo (CHAU et
al., 2005).

A dependéncia temporal dos padrdes representativos de acées humanas

(e.g. padrao dindmico da marcha) é responsavel por sua alta dimensionalidade
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(PERL, 2004). Essa dependéncia temporal dos dados da marcha se reflete na
dificuldade de modelagem da curva de for¢a-tempo, o que leva, na maioria das
vezes, a utilizacdo de alguns pontos isolados da curva, desprezando-se 0
processo como um todo, o que acarreta perda de informacéao significativa para
o reconhecimento do padrao individual de movimento (WHITE et al., 1999).

De acordo com Schéllhorn et al. (2002), é muito mais facil efetuar o
reconhecimento de um individuo quando ele caminha ou se movimenta do que
quando ele esta parado, provavelmente porque o observador reconhece o
padrao de movimento da pessoa observada. Dessa forma, em problemas de
reconhecimento de individuos, verifica-se a importancia da utilizagdo da analise
de toda a série temporal, em vez de se proceder a uma analise através de
pontos particulares das curvas.

Diversas técnicas de representacdo matematica da FRS sao aplicadas
para se obterem informagbes que permitam descrever adequadamente o

padrao de movimento individual.

2.4 Modelagem das séries temporais

Uma série temporal pode ser definida como conjunto de observacdes
dispostas seqguliencialmente no tempo. Diversas sdo as técnicas disponiveis
para andlise quantitativa de séries temporais, dentre as quais se cita-se a
representacdo por meio de Fungdes Ortogonais (SCHOLLHORN, 1995). Na
analise da FRS, que é uma grandeza vetorial, registrada por meio da
plataforma de forca, realiza-se a decomposi¢ao do vetor em suas componentes

na direcdo de trés eixos ortogonais. Cada componente gera um conjunto de
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dados (série temporal) que descreve o padrdo de movimento na diregdo do

eixo considerado.

2.4.1 Funcdes ortogonais
Geometricamente é de facil compreensao o significado de se decompor
um vetor em uma direcao ortogonal (FIG. 4).

Vi

Ve (ortogonal)

Vs
> >

Ci2 V2

FIGURA 4 — Decomposigao vetorial em uma diregéo ortogonal
Fonte: Lathi (1979), p. 3.

Pela regra de adicao vetorial, tem-se que Vi =C,,.V,+ V., (ortogonal) (1), €m

que Ci2 € uma constante e Ve (orogonaly representa o erro cometido ao se
aproximar o vetor V4 por meio de um vetor na direcdo de V.. Existem infinitas
possibilidades de aproximacao de um vetor por um outro, em outra direcdo

(FIG. 5). Os vetores Ve1 € Veo s80 0s erros cometidos nas aproximagoes.

Cio V> Ci2 V2

FIGURA 5 — Exemplos de aproximacodes de V¢ na diregao de V,
Fonte: Lathi (1979), p. 3.
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Fisicamente, se a componente de um vetor V4 na direcdo de V» é
descrita por C12 V2, entdo a magnitude de Ci2 € uma indicagdo de semelhanca
dos dois vetores. Se C12 = 0, entdo o vetor ndo tem nenhuma componente na
direcdo do outro vetor, e por isso os vetores sao perpendiculares entre si. No
entanto, se Ci2= 1, 0s vetores sdo iguais.

O conceito de comparagao e ortogonalidade de dois vetores pode ser
generalizado para qualquer fungéo do tipo y = f(t). Sendo duas fungdes, fi(t) e
fo(t), a aproximagao de fi(t) em termos de f»(t), em um certo intervalo (ti< t < tp),
pode ser escrita como: fi(t) = Gz fa(t) + fe(t) (2), em que fq(t) é a fungéo erro. A
escolha de uma aproximacgao, para uma funcdo, leva em conta a minimizagéao
do erro entre a funcdo aproximada e a fungdo real. De forma analoga aos
vetores, uma fungdo nao contém nenhum componente da funcao que lhe é
ortogonal (Cq2 = 0).

No caso do padrdao dindmico da marcha, é preciso considerar um

espaco vetorial ortogonal descrito por coordenadas retangulares (FIG. 6).

FIGURA 6 — Espaco 3D de coordenadas retangulares
Fonte: Lathi (1979), p. 9.

Pode-se expressar o vetor A em termos de suas componentes na

dire¢cdo dos trés eixos perpendiculares entre si: A = Xoax + Yoay + Zoa, (3) , em
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que ay, ay, a; sdo vetores unitarios na dire¢do dos trés eixos. Esse conceito
pode ser estendido para um espaco fisico “n” dimensional, e toda funcao do
tipo f(t) pode ser representada como uma combinagao linear de um conjunto de
“n” funcdes ortogonais entre si:
f(t) = Cify(t) + Caofa(t) + Csfs(t) + ...+ Chi(t)+ ... (4)
A representacado de f(t) por um conjunto infinito de funcdes ortogonais
entre si é chamada de representagédo generalizada da série de Fourier de f(t).
As funcdes trigonométricas cos (kmt) e sen (kmt) (k = 0, 1, 2, 3,...)
formam um conjunto completo de fungbes ortogonais, e qualquer fungao f(t)
pode ser descrita como uma combinacédo linear de senos e cosenos, contanto
que satisfaga certas condi¢des de continuidade e periodicidade:
= Se a fungdo é descontinua, existe apenas um numero finito de
descontinuidades no periodo T.
= Exista um valor médio finito durante o periodo T.
= Exista um numero finito de maximos negativos e positivos no periodo
(T).
Quando essas condigdes sao satisfeitas, a série de Fourier existe e

pode ser escrita na sua forma trigonométrica.

f)=a,+ i(an cos n@,t+b, sen nw,t) (t, <t<t, +2_7z) (5)
n=l o

A equacdo anterior é conhecida como representacdo da série
trigonométrica de Fourier de f(t), (LATHI, 1979).

Para um sinal f(t), ndo periédico, é possivel construir uma funcao
periédica fr(t), de forma que f(t) represente um ciclo dessa forma de onda, que

se repete a cada T segundos. Toma-se o periodo T grande o suficiente para
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gue nao haja superposicao entre os ciclos. Essa nova fungéao fr(t) € uma fungéao
periédica e, conseqlentemente, podera ser representada por uma série de
Fourier. No limite, fazendo T tender ao infinito, a fungédo fr(t) tera apenas um
ciclo igual a f(t) e a série de Fourier que representa fr(t) também representara
f(t), sendo conhecida como Transformada Rapida de Fourier (FFT) de um sinal
f(t) qualquer.

Sendo assim é possivel representar a for¢ca de reagdo do solo por meio

da série de Fourier:

N/2 27.[ 3
Fy(t) =by + Y (a, sin n@yt +b, cosnayt) (t,<t<t,+=—) (6), em que N é o
n=1 0

namero total de pontos, a, e b, os coeficientes dos harmédnicos, oy = (2n) / T,

em que T é o periodo da curva e “t” € a variavel independente (tempo) e o

nuamero do harménico é fornecido por “n” (GIAKAS; BALTZOPOULOS, 1997).
Os coeficientes dos harménicos podem ser calculados por meio das

seguintes formulas:

9

O termo constante by é igual ao valor médio da forca de reacao do solo.
Na diregéo vertical (F,), esse € um importante parametro para se calcular o
impulso vertical total que é representado em magnitude pela area abaixo da

curva de forga-tempo. O numero maximo de harménicos necessarios para
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reconstruir o sinal € dado pelo critério de Nyquist (N — 1)/2 (10), em que N é o
nuamero total de pontos da curva.

Schneider e Chao (1983) descrevem a utilizacdo da analise de Fourier
em investigagdes biomecanicas da marcha. A descricao da FRS por meio dos
coeficientes de Fourier minimiza possiveis diferencas inter e intra-individuais e
possibilita, dessa forma, comparacbes e avaliagcbes mais confiaveis; outras
vantagens dessa técnica sdo a facilidade de armazenamento dos dados,
facilidade de reconstrugdo do sinal original e minimizagdo de erros
experimentais.

Os polinémios de Legendre Pn(x), (n = 0,1,2,3,...), que formam um
conjunto completo de fungbes ortogonais entre si, no intervalo de (-1< t <1),
também podem ser utilizados na representacdo de uma funcao qualquer.

Esses polinémios podem ser definidos pela formula de Rodrigues:

1 4"

= 2w dlt

Pa(t) =)' s04.23..) (1)

Na FIG. 7, encontram-se as representagbes geométricas de quatro

polinémios de Legendre.

8 2000
5 3

4 100 1000

2

i A0 B b 4 2 7 4,6 B 1 &0 A0 B b4 2 2 4,8 8 1
08 2
08 4 a0 -1000
0.4 5 2
02 5 2000
10 L) R

T i Z

FIGURA 7 - Exemplo de 4 funcdes ortogonais de Legendre
Fonte: Andrade (2005), p. 30.
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Pode-se expressar uma fungdo f(t) em termos dos polinbmios de
Legendre em um intervalo (-1 <t < 1) como: f(t) = CoPo(t) + C1P1(t) + C2Pa(t)

+..., em que Cr = 2r2+ ! jﬁlf(t)Pr(t)dt ,com 1<r<n. (12)

A TAB. 1 ilustra a representacdo mateméatica de nove polinémios de

Legendre (GRADSHTEYN; RYZHIK,1996).

TABELA 1

Representacdo mateméatica de nove polindmios ortogonais.
Grau do polinébmio Representacao matematica

Yo 1

Y1 X

Y2 0.5 (3x*—1)

V3 0.5 (5x® —3x)

ya 1/8 (35x* — 30x% + 3)

Vs 1/8 (63x° — 70x° + 3)

Ve 1/16 (231x°— 315x* + 105x? — 5)

V7 1/16 (429x” — 693x° + 315x° — 35x)

Vs 1/128 (6435x% — 12012x° + 6930x* — 1260x” + 35)

Fonte: Andrade (2005), p. 31.

Giakas e Baltzopoulos (1997) investigaram a FRS, registrada em uma
plataforma de forca, usando dois métodos diferentes: a analise convencional no
dominio do tempo, utilizando-se pontos especificos das componentes da FRS e
a analise do conteudo de frequéncia (FFT), por meio da descricdo da FRS
pelos coeficientes de Fourier.

Stergiou et al. (2002) utilizaram o sinal de poténcia das trés
componentes da FRS, registrado por meio de uma plataforma de forga. O sinal
foi reconstruido por meio dos coeficientes de Fourier. A analise do sinal
reconstruido foi realizada por meio do teste “t” independente (p<0.05).

White et al. (2005) analisaram as componentes da FRS registradas por

duas plataformas de forca e posteriormente analisadas por meio da FFT de
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suas séries temporais. Para a analise, o sinal de amplitude teve 95% de seu
conteudo reconstruido, de acordo com o método descrito por Schneider e Chao
(1983), segundo o qual o numero de harmbnicos essenciais (ne) para

reconstrucdo do sinal pode ser calculado pela  expressao:

& JA*B,

VA B,

<0.95 (13) . O denominador da expressao fornece a soma das

amplitudes de todos os coeficientes de Fourier (m coeficientes) e o numerador
€ a amplitude de cada coeficiente. Quando o somatério da amplitude relativa
dos harmoénicos atinge o nivel de reconstrucdo desejado, o numero de
harmdnicos essenciais para reconstrucao do sinal (ne) esta determinado.
Andrade (2005) ao utilizar o método proposto por Schéllhorn (1995),
representou por meio de coeficientes de Legendre as trés componentes da
FRS em um problema de classificagdo da marcha. A amostra era constituida
de 24 individuos que caminharam em duas velocidades (auto-selecionada e 1,3
ms'), em duas condi¢cées (marcha calgada vs. marcha descalca). A FRS foi
registrada por plataforma de forca e o tempo de deslocamento foi monitorado
por pares de fotocélulas. A componente vertical (Fy) forneceu as maiores taxas
de reconhecimento, o que concorda com diversos outros estudos que

analisaram problemas semelhantes.
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2.5 Métodos de classificagdo na andlise da marcha

Reconhecimento automatico, descricdo e classificacdo de padrdes sao
problemas aplicaveis em diversas areas do conhecimento, como biologia,
psicologia, medicina, dentre outras. O reconhecimento de um padrdao pode ser
tarefa de classificagdao supervisionada, quando o padrao de entrada pertence a
uma classe previamente definida, ou uma tarefa de aprendizagem, baseada na
semelhanca de padrées, denominada classificacdo n&o supervisionada,
quando ndo se conhece a priori a classe a qual o padrdo pertence (JAIN,
2000).

Os métodos de andlise de padrédo podem ser aplicados com sucesso na
analise da marcha humana. Do ponto de vista matematico, padrbes sao
vetores de alta dimensao formados a partir das séries temporais das variaveis
biomecanicas utilizadas para descrever o movimento. A descricdo do padrao
da marcha resulta em estruturas que apresentam variabilidade inter e intra-
individual, resultado da dependéncia temporal das varidaveis biomecéanicas
utiizadas em sua descricdo, o que dificulta a analise do processo como um
todo (PERL, 2004).

Um dos problemas recorrentes encontrados na aplicacdo de técnicas
estatisticas no reconhecimento de padrbées é o da alta dimensionalidade.
Procedimentos que sao analitica ou computacionalmente possiveis em
espacos de poucas dimensbes passam a ser de dificil implementagcdo em
espacos de 50 ou 100 dimensbes. Dessa forma, varias técnicas sao aplicadas
visando a reducdo da dimensionalidade do espaco de caracteristicas, para

possibilitar a solugdo do problema.
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2.5.1 Redes Neurais Atrtificiais

As RNA’s tentam reproduzir as funcbes das redes bioldgicas,
buscando implementar seu comportamento basico e sua dindmica. Como
caracteristicas comuns, os dois sistemas se baseiam em unidades de
computagdo paralela e distribuida, comunicam-se por meio de conexdes
sinapticas, possuem detetores de caracteristicas, redundancia e modularizagao
das conexdes (BRAGA, 2000). Dessa forma, Redes Neurais podem ser
entendidas como sistemas computacionais de processamento paralelo,
consistindo em um numero extremamente grande de processadores altamente
interconectados (JAIN et al., 2000).

Redes Neurais Artificiais tipicamente possuem entradas, saidas e
camadas intermediarias. Na linguagem estatistica tradicional, as entradas sao
as variaveis independentes e as saidas sdo as variaveis dependentes. Dentre
as caracteristicas principais de RNA’s, destaca-se a sua capacidade de
aprender complexas relagbes n&o-lineares de entrada-saida, que utiliza
procedimentos de treinamento iterativo e se adapta aos dados (JAIN et al.,
2000). A aprendizagem € completa quando algum critério, como erro
quadratico médio, cai abaixo de um limiar pré-definido (CHAU, 2001).

O perceptron € a forma mais simples de uma rede neural usada para
classificacdo de padrées ditos linearmente separaveis (padrbées que se
encontram em lados opostos de um hiperplano). Basicamente, ele consiste de
um unico neurénio com pesos sinapticos ajustaveis. O perceptron construido
em torno de um uUnico neurdnio se limita a realizar classificacdo de padrées

com apenas duas classes. Expandindo a camada de saida do perceptron para
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acomodar mais de um neurdnio, pode-se realizar a classificagdo com mais de
duas classes, desde que elas sejam linearmente separaveis (HAYKIN, 2001).

A rede perceptron multicamadas (MLP) é um exemplo de RNA’s
freqlentemente aplicada a problemas de classificacdo nos estudos que
envolvem andlise da marcha, pois apresenta capacidade computacional muito
maior do que aquele apresentado pelas redes sem camadas intermediarias. Ao
contrario dessas redes, MLP’s podem tratar dados que nao s&o linearmente
separaveis. A precisdo obtida depende do numero de neurbnios e das
camadas intermediarias utilizadas (TEIXEIRA, 2001).

Holzreiter e Kéhle (1993) utilizaram uma MLP para classificar a marcha
patoldgica baseada nas forgas de reagdo do solo. A amostra era composta por
131 individuos com varias limitagdes ortopédicas, incluindo fratura de calcaneo
e usuarios de prétese. Noventa e quatro individuos sem problemas de
membros inferiores complementaram a amostra. A Transformada de Fourier
(FFT) foi aplicada as componentes verticais (Fy) de dois contatos sucessivos.
Os coeficientes de Fourier serviram como entrada para a rede MLP com uma
camada escondida que forneceu 95% de separagcao para padroes de marcha
normal e padrées de marcha com alteracoes.

Kbéhle e Merkl (1997), em problema de classificagdo (marcha normal vs.
marcha alterada), sugerem a utilizacao de dados da FRS, medida por meio de
plataforma de forgca, como parametros de entrada para uma rede neural
supervisionada. Os dados das componentes da FRS foram submetidos a FFT
e, em seguida, os coeficientes de Fourier foram padronizados (média zero e

desvio padrdao unitario). Segundo os autores, grande redugdo de
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dimensionalidade é conseguida com esse método, pelo fato dos primeiros
coeficientes de Fourier conterem a informacao necesséria para reproduzir a
maior parte da série temporal.

Kbéhle e Merkl (2000) estenderam o problema de classificacdo da
marcha a quinze categorias de patologias de acordo com a regiao do corpo
atingida por alguma disfuncao (e. g. pé direito, pé esquerdo, joelho direito, etc).
As medidas da FRS foram, primeiramente, submetidas a FFT, sendo
posteriormente normalizadas (média zero e desvio padrao unitario). A amostra
consistiu em 487 individuos, em sua maioria portadores de patologias que
afetavam a eficiéncia da marcha. Foram também incluidos na amostra
individuos cuja marcha era considerada normal, com o intuito de avaliar o
método de classificacdo. Os resultados indicaram maior taxa de classificacao
(64%) quando utilizada a componente vertical (Fy), em comparagdo as outras

componentes.

2.5.2 Minimos Quadrados

Andrade (2005) aplicou o Estimador de Minimos Quadrados em um
problema de classificagdo da marcha (calcada vs. descalgca) e comparou 0s
resultados com os obtidos por meio de uma rede MLP que utilizava funcao de
ativacao nao linear. A amostra era formada por dois grupos, sendo o primeiro
composto por 24 individuos de ambos o0s sexos, com idade entre 20 e 49 anos,
e 0 segundo com 10 individuos (grupo teste), com idade entre 21 e 28 anos. O
resultado obtido pelo Estimador de Minimos Quadrados mostrou que o

desempenho de um método linear pode ser semelhante ao de uma RNA.
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Segundo o autor, parece que a escolha de varidveis que descrevam
suficientemente o padrdo de movimento e a aplicagdo de tratamento
matematico adequado (representacao das séries temporais por coeficientes de
Legendre) permite elevada taxa de classificacdo, mesmo utilizando um
classificador linear. Os resultados desse estudo indicaram que foi possivel se
obter elevadas taxas de classificagdo para as duas condicdes (marcha calgcada
e marcha descalga), por meio apenas da componente vertical (Fy) da FRS,
independentemente do método de classificacdo utilizado.

Apesar do Estimador de Minimos Quadrados ser frequentemente
utiizado em problemas de regresséo linear, as estimativas fornecidas por ele
enfrentam constantemente problemas de dependéncia linear entre as variaveis
regressoras (multicolinearidade). O problema de multicolinearidade surge
quando as variaveis regressoras nao sao totalmente independentes entre si e
fornecem informagdes redundantes. Quando a multicolinearidade das variaveis
regressoras se apresenta de forma severa, ela produz instabilidade dos
coeficientes de regressdo, podendo interferir na precisdo das estimativas
(BERGMANN, 1992).

Segundo Silva (2005), o Estimador de Minimos Quadrados garantira
sempre 0 nao-viés das estimativas dos coeficientes de regressdo, com
variancia minima. No entanto, em funcao da multicolinearidade das variaveis
regressoras, a magnitude desses coeficientes podera estar superestimada.

Diversas técnicas, chamadas de estimativas viesadas, sdo utilizadas a
fim de combater a multicolinearidade. O LASSO, proposto por Tibshirani

(1996), faz parte desse conjunto de técnicas.
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3 SINTESE DA ANALISE DE LITERATURA

Na TAB. 2 é realizada uma sintese dos métodos de modelagem da FRS

e de classificagdo utilizados nos principais estudos, envolvendo analise da

marcha, citados nessa revisao.

TABELA 2

Método de representacao e classificacao utilizado nos principais estudos de
analise da marcha.

(continua)
Representagéo
Autores e Entrada Saidas Aplicacéo
Classificador
. FFT 128 1- Marcha Biomecanica
Holzreiter e e coeficientes (normal vs. Clinica
Kdhle (1993) RNA'’s de Fourier patolégica)
Kéhle et al. FZT Coeficientes 1- '(\f]irr?::l Vs Biomecanica
(1997) RNA's de Fourier y Clinica

patolégica)
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TABELA 2
(continuacéo)
Representagéo
Autores e Entrada Saidas Aplicacao
Classificador
Giakas et al. FFT Sinal » 1- Marche|1 Biomecanica
(1997) o . reconstruido norma Clinica
Média e desvio 95% (homens)
padrao
FFT 1 - Marcha , A
Kdhle e Merkl coeficientes (normal vs. B|0én”enc;22|ca
(2000) RNA’s (Fz2) patolégica)
1 - Marcha
. FFT Sinal normal , A
Ster(gzlgggt al reconstruido (mulheres B|o(r:n”enc;£a:2|ca
Teste “t” 95% jovens e
independente idosas)
Série temporal Dados 1 —Marcha
Schéllhorn et dindmicos e normal Identificacao
al. (2002) RNA’s cinematicos (mulheres)
1 - marcha
FFT criangas
, Sinal (normaise . AL
Wi(1|2tgoe5t)al. ANOVA reconstruido com Blo(r:r}iencigglca
(p<0.05) 95% paralisia
cerebral)
Andrade Coeficientes de 1- nrgfr:g}a
(2005) Legendre FRS (calcado e  Identificagédo
descalco)

RNA’s e MQ
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Os resultados da anadlise de literatura podem ser resumidos da seguinte
forma:

+ Segundo Bishop (1995), a preocupacao quanto ao pré-processamento dos
dados de entrada € de fundamental importancia no desempenho dos
métodos de classificacdo. De acordo com Kéhle et al. (1997), € necessario
testar diferentes tipos de padrées de entrada e diferentes técnicas de pré-
processamento dos dados e verificar sua influéncia no desempenho dos
métodos de classificagao.

¢ Grande parte dos estudos recentes, que utilizam o padrao da marcha,
aplica métodos de classificagdo nao lineares (e.g. RNA’s) ou testes
estatisticos convencionais (teste “t” independente, média, desvio padrao,
ANOVA).

¢ Minimos Quadrados € um método de classificacdo linear de facil
implementacdo e de baixo custo computacional. O MQ foi aplicado em
Andrade (2005), atingindo taxas de classificacdo semelhantes as de
classificadores néao lineares (RNA’s). Porém, suas estimativas sao
freqientemente inflacionadas e podem ser otimizadas sem interferir na
performance de classificagao.

¢ O LASSO, proposto por Tibshirani (1996), que é abordagem de otimizagcao
das estimativas do Estimador de Minimos Quadrados ainda nao foi aplicado
em problemas de classificagdo da marcha.

¢ Poucos estudos se preocupam em comparar a influéncia de diferentes
padrdes de entrada (e.g. coeficientes de Legendre vs. Fourier) no

desempenho dos métodos em problemas de classificacdo da marcha
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humana.

De acordo com Schéllhorn et al. (2002), a variabilidade do padrdao de
movimento (diferencas inter e intra-individuais) pode ser mais bem
quantificada, quando se adota o procedimento de analise das séries

temporais.

Dessa forma, pode-se constatar o seguinte:

A escolha dos parametros de entrada (e.g. coeficientes de Fourier vs.
Legendre) utilizados pelos métodos de classificagcdo deve descrever
suficientemente o padrdo de movimento permitindo sua classificagdo. A
influéncia desses parametros no desempenho dos métodos de classificacao
precisa ser mais bem avaliada.

As taxas de classificacdo do MQ sao obtidas por meio de estimativas
inflacionadas e a utilizagcdo do LASSO pode promover a otimizagdo dos
coeficientes de regressao e reduzir a magnitude e o numero de coeficientes

necessarios para o processo de classificagao.
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4 OBJETIVOS

¢ Comparar a influéncia da utilizagédo de dois métodos de representacao
da componente vertical da FRS (coeficientes de Legendre e de Fourier),
no desempenho de classificagdo do MQ.

¢ Verificar a influéncia do LASSO no desempenho de classificagcdo do

MQ.
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5 METODOS
5.1 Amostra de sujeitos

Os individuos foram previamente esclarecidos dos procedimentos
metodolégicos e concordaram voluntariamente participar da pesquisa,
assinando termo de Consentimento Livre e Esclarecido (ANEXO 2). O projeto
foi também aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa (COEP) da
Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG).

A amostra consistiu de 43 individuos de ambos os géneros, com idade

entre 18 e 49 anos (TAB. 3 e 4). Nao foi estabelecido critério para excluséo de

voluntérios.
TABELA 3
Idade dos individuos que participaram da pesquisa
Numero Valor Valor . Desvio
de Genero Maximo Minimo Media Padrao
individuos
194 49 18 25,9 17,4
Grupo 43
24 Q 31 20 23,3 +2,2
Total 43

TABELA 4
Caracteristicas antropométricas dos individuos que participaram da
pesquisa
Valor Valor - Desvio
Grupo Género Maximo  Minimo Media Padrao
19 & 104,7 63,6 76,0 +10,7
Massa (kg)
24 Q 62,8 45,5 54,0 +4.9
19 & 190 162 176,0 16,5

Estatura (cm)  ,, 173 155 164,0 +5.1
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5.2 Variaveis analisadas e método de medicao

A coleta foi realizada no Laboratério de Biomecanica do Centro de
Exceléncia Esportiva (CENESP) da Universidade Federal de Minas Gerais.
Cada voluntario caminhou descalco e calcado em trajetéria linear em duas
velocidades distintas (v1= 1,30 m-s”, v2= auto-selecionada), efetuando durante
o percurso (dez metros) contato com um dos pés sobre a plataforma de forca

(AMTI, OR6-7) embutida no solo (FIG.8).

FIGURA 8 - Contato na plataforma de orga e sistema de fotocélulas.
Fonte: Arquivo de fotos tiradas durante a pesquisa.

A plataforma de forga utilizada possuia as seguintes caracteristicas:

e Transdutores: tensidmetros;

e Capacidade: de 10.000 N para forcas verticais € 4.000 N para forcas
horizontais.

e Dimensoes: 46,4 cm de largura; 50,8 cm de comprimento e 8,26 cm de
espessura.

e Sensibilidade: A “sensibilidade” utilizada para cada canal (saida e entrada)

foram:
Para as forgas (uV/ Vo/ N)

Fx 0,177
Fy 0,168
Fz 0,039
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As velocidades dos deslocamentos foram controladas por dois pares de
fotocélulas colocadas imediatamente antes e ap6s a plataforma de forga,
separadas por uma distancia de 2,73 m. As velocidades escolhidas foram:

- v1=1,30 m-s™ (velocidade mais econémica da marcha), sendo permitida
variabilidade de + 0,03 m-s™;
- v2 = auto-selecionada que representa a velocidade de marcha do individuo.

Segundo Martin e Morgan (1992) e Hreljac (1993), o gasto de energia
durante a marcha € quase constante para um intervalo de velocidade entre 1,1
a 1,4 ms™, sendo a velocidade mais econdmica observada em torno de 1,2 -
1,3ms™.

Para a formagdo da amostra, ndo houve separacdo de sexo nem
padronizacao do tipo de calcado, pois o objetivo foi testar a capacidade de
generalizacdo do método de classificacdo, quanto a deteccdo de diferencas
entre as situagdes propostas (marcha calgcada ou marcha descalca). Dessa
forma, a abordagem adotada para a escolha da amostra foi a mais
heterogénea possivel. As séries temporais da FRS foram normalizadas pelo
peso corporal e, em seguida, interpoladas a fim de que todas tivessem o
mesmo nimero de pontos.

A descricao do padrdao de marcha baseou-se na componente vertical da
forga de reacdo com o solo (Fy) registrada por meio do software DasylLab 4.0. A
freqiéncia de amostragem utilizada foi 1,0 kHz. Todas as rotinas de
processamento computacional foram desenvolvidas no software MATLAB 6.5.

Cada individuo realizou 80 tentativas, sendo 10 tentativas para cada

uma das 8 condi¢des propostas (TAB. 5).
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TABELA 5
Condigdes e respectivos cédigos utilizados no experimento
Condigoes  Situacao Lateralidade Velocidade Cadigo '.\lrgnmtg:ngse
Condi¢cdo 1 Descalgo Direita 134001 ms" ddv1 10
Condicdo 2 Descalco Esquerda 134001 ms" dev1 10
Condi¢do 3 Descalgo Direita 131012 ms" ddv2 10
Condicdo 4 Descalco Esquerda 1314014 ms" dev2 10
Condicao 5 Calcado Direita 132+0,06ms" cav1 10
Condicao 6 Calgcado Esquerda 1324006 ms" cevi 10
Condicao 7 Calcado Direita 1354015 ms" cdv2 10
Condicao 8 Calgcado Esquerda 1364015 ms" cev2 10

5.3 Processamento dos dados e ajuste das séries temporais

O contato dos pés na plataforma de for¢a durante a caminhada resultou
na componente vertical (F,) da FRS. Apds a aquisi¢do, todas as componentes
verticais foram interpoladas para um mesmo numero de pontos (1000), a fim de
padronizar o tamanho, sendo em seguida submetidas a FFT ou a
representacao por meio de polinbmios de Legendre.

Os coeficientes de Fourier necessarios para reconstruir 95% do sinal da
componente vertical (Fy) da FRS serviram como padrdo de entrada para o
método de classificacdo. Segundo Schneider e Chao (1983), a reconstru¢ao do
sinal original da componente vertical com 95% de precisdo é suficiente para
detectar diferencgas inter e intra-individuais.

Segundo Antonsson e Mann (1985), toda a informacao relevante sobre a
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marcha de um individuo saudavel, se encontra abaixo da frequéncia de 100 Hz.
A determinagdo do numero de coeficientes de Fourier essenciais para a
reconstrucdo do sinal foi baseada na analise da integral de poténcia da
componente vertical.

Segundo Robertson et. al. (2004), a poténcia de cada coeficiente é
definida como: (An 24 B, 2) , “n” indica o numero do coeficiente, “A” € a sua

parte real e “B” sua parte imaginaria. A poténcia relativa de cada coeficiente foi

determinada por meio da seguinte operacao:

2 2
—mA“+B“ (14), onde “n” é o

> A2 +B:

i=1
namero do coeficiente, variando de 1 até m, “m” € o niumero maximo de
coeficientes necessarios para reconstruir o sinal, definido pelo critério de

N -1

Nyquist: m = , N é o numero total de pontos da curva, neste estudo

1000 pontos. O somatério das poténcias relativas, de cada coeficiente até que

N 2 2
_AntBn <0.95, forneceu

m

M§M+m

se atinja o nivel de reconstrucao desejado, isto é,

o numero de coeficientes essenciais (ne) para a reconstru¢ao do sinal.

No GRAF.1 esta representado o sinal de poténcia relativa acumulada
obtido para uma componente vertical da FRS. Pela andlise do gréfico, é
possivel verificar que 95% do sinal de poténcia da componente vertical (Fy), da
FRS, pode ser reconstruido com os coeficientes que se encontram abaixo da

frequiéncia de 32Hz.
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Grafico 01 — Poténcia acumulada em uma componente
vertical tipica.

Segundo Koéhle et al. (1997), o tempo de contato médio na marcha de
pessoas saudaveis é 0,75 s, 0 que representa um harménico fundamental de
1,34Hz (1 / 0,75s). Sendo assim, para reconstrugdo da componente vertical da
FRS, sé&o necessérios vinte e cinco coeficientes (32Hz / 1,34Hz).

Os coeficientes de Legendre utilizados para descrever a componente
1

vertical da FRS podem ser obtidos pela relagéo: B, = [f(x).L(x) dx (15), em
-1

que “r’ € o grau do polinbmio, f(x) € a funcdo a ser representada, L(x) é o
polinémio utilizado.
Sendo assim, o padrao de movimento do individuo foi representado por

uma matriz de n linhas e m colunas. As linhas das matrizes representavam os
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coeficientes de Legendre e as colunas as tentativas.

O nivel de reconstrucao da componente vertical da FRS adotado para os
polinbmios de Legendre foi 95%. O calculo do numero de coeficientes
utilizados na reconstrucdo do sinal baseou-se no erro quadratico médio entre
as matrizes. Por exemplo, a matriz (3x80), formada pelos 3 primeiros
coeficientes de Legendre era comparada a matriz (4x80), a matriz (4x80)
comparada com a matriz (5x80) e assim sucessivamente. Quando o erro
calculado fosse menor que 5%, em cinco comparagdes consecutivas, 0 numero

de coeficientes (12) foi estabelecido.

5.4 Meétodo de Classificacao
5.4.1 Minimos Quadrados

Segundo Andrade (2005), o adequado pré-processamento dos dados de
entrada permite a aplicacdo de método linear em problemas de classificagao.
No entanto, o0 método de Minimos Quadrados caracterizado pela facilidade de
implementacao e baixo custo computacional, foi pouco aplicado em problemas
na marcha.

O estimador de Minimos Quadrados parametriza a fungéo y = f(x) por
meio de um vetor de n pardmetros 0. Na forma matricial a relacdo de y, 6 e x
fica como:

y=X0 (16).
Na equacao (16), y é a variavel dependente, pois depende dos regressores,
Xi...,Xn, que s@o também chamados de variaveis independentes e 0 € o vetor de

parametros a determinar. Desde que X seja nado singular, € possivel determinar
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o vetor de parametros invertendo tal matriz, ou seja:

0=X"y (17)
A equacgao (17) é a Unica que satisfaz simultaneamente as n restricbes do
sistema de equacdes. Contudo, neste estudo, 0 que se tem €& um sistema
sobredeterminado, ou seja, na equacéao (16) a matriz X ndo é quadrada e nao
pode ser invertida. Pré-multiplicando a equacao (16) por X' em ambos os lados
tem-se:

X'y =X"X0 (18)
que é chamada de equacao normal. Como o produto de uma matriz por sua
transposta é uma matriz quadrada, tem-se:

0=[XX]"'X'y (19)

no caso de X'X ndo ser singular. A matriz [X'X] 7'X"

na equacao (19) é
conhecida como a matriz pseudo-inversa.

A equacgéao (19) é uma solugao para o problema de determinar um vetor
a partir de um conjunto de equagdes com mais restricdes do que incognitas.
Sabe-se que a equagao (17) é a unica solugdo que satisfaz simultaneamente

as “n” restricdes do sistema de equacdes. Por outro lado, a equacao (19) é

apenas uma das infinitas solu¢des do sistema sobredeterminado.

5.5 LASSO

O método do LASSO proposto por Tibshirani (1996) promove otimizacao
das estimativas obtidas pelo método dos minimos quadrados e reduz a
dimensionalidade dos parametros de entrada.

Para um conjunto de dados com “d” entradas, a regressao através dos



51

minimos quadrados assume como modelo a seguinte expressao:

g=fX)= B, +

j

1Bij = Bo+ (B, Bs,...By) XT (20), em que:

I Mea

B= ([30 Bd )T sd0 os coeficientes estimados por meio dos dados de entrada.

Os coeficientes séo escolhidos de forma a minimizarem a soma dos quadrados
dos residuos (SQR) calculados em relacao aos dados de entrada.

Em formato matricial:

SQR (B) = (y-XB) (y - XB) (21), sendo:

X1 Xqp e Xyg

y=(y1,...yn) eX=
1 Xy Xpz -+ Xng

SQR é uma fungéo quadréatica e pode ser solucionada por diferenciagao
em relacdo a B, igualando-se o resultado a zero, procedendo-se assim a
minimizacao da fungdo. Apds o desenvolvimento matematico proposto acima e
assumindo que X é uma matriz ndo singular, isto é, admite se a existéncia de
(X™)", 0 modelo de predicdo para o método de minimos quadrados fica assim

representado:
y=XB = X(X"X)"X"y (22), em que:

B =(X"X)" X"y, é o vetor de estimativas do MQ (Ordinario).
Em situacbes onde os dados de entrada estiverem altamente

correlacionados sao aplicados Métodos de Regularizacdo ou de Reducgéo, a
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para determinar o vetor [3 de coeficientes do modelo (e. g. LASSO).

No método do LASSO, o vetor de coeficientes é determinado

minimizando a seguinte funcao de regressao:

A lasso N d

B =arg; min {Z (¥ —Bo _ZBJ‘Xij)Z} (23) , sujeita a restricio:
=

i=l

d
Z:IBj I<s, s>0 (24).
j=

A restricdo imposta ao somatdrio do mddulo dos coeficientes determina
o surgimento de alguns coeficientes nulos (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2001).

O LASSO foi implementado por algoritmo do tipo FORWARD

STEPWISE. O algoritmo parte de uma condicao inicial em que a restricao
d

imposta a funcdo de regresséo é igual a zero, isto é, > |B; |=0. Os coeficientes
j=1

estimados sao sucessivamente incrementados de um valor “k”, sendo que
neste estudo o valor adotado foi de k = 0,001. O coeficiente mais
correlacionado com a saida desejada € adicionado ao modelo, enquanto os
outros sdo mantidos com o valor zero. O erro da estimativa era calculado pela

expressao:

Erro=(y-y)? (25).
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O processo é repetido até que seja obtida uma solugdo que
d
apresentasse 21] B,- | e erro de estimativa otimizados.
J:

A FIG. 9 ilustra um caso bidimensional para o LASSO, em que a
superficie de restricdo (quadrado) ¢ gerada pela fungéo [B|+[B,/<t , e as
elipses sao contornos da funcao erro dos Minimos Quadrados. As solucdes do

LASSO sao aquelas nas quais a elipse de erro toca a superficie de restricao.

Existem solugdes em que a elipse toca o quadrado no vértice, ou seja, um dos

B, seraigual a zero.

Avaliacao Visual do Metodo

(.4.)
#
Quadrados de e P Elipsoides de mesmo
restrigdo L Emrs
= . -~ 3 =
8] +|8|=1 (Y-x Jiy-x )=1,

FIGURA 9 — Geometria do LASSO
Fonte: Costa (2006)

Na FIG. 9 pode-se observar que a soma dos valores absolutos tem seu
valor inicial igual a zero (t = 0), enquanto as estimativas iniciais dos Minimos

Quadrados Ordinario que fornecem erro minimo sao representadas por
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A

B,e p, . Cada variagdo na soma dos valores absolutos dos B, €

acompanhada de um nova elipse de erro. Esse processo se sucede até que
seja obtida solucdo que otimize o somatério dos moédulos e o erro da

estimativa, o que muitas vezes ocorre nos veértices da superficie de restricao.
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6 RESULTADOS

Os coeficientes obtidos pela representacdo da componente vertical (Fy),
da FRS, por meio da FFT ou polinbmios de Legendre, foram definidos como
parametros de entrada para o método de classificacdo dos MQ e para o
LASSO. No treinamento do MQ utilizaram-se 80% dos padrées de entrada
escolhidos aleatoriamente. O restante (20%) foi utilizado para testar a
capacidade de previsao dos MQ. O desempenho médio dos MQ é fornecido na
TAB. 6, sendo que a taxa de classificagdo para as duas condigdes (marcha
calcada vs. descalca) esta expressa em percentual dos padrdes corretamente

classificados.

TABELA 6

Desempenho médio do MQ — componente Fy
(marcha calgada vs. marcha descalga)

Minimos Validacao (%)
Fourier 99,27

Legendre 99,34

Verifica-se, na TAB. 6, que o desempenho médio (maximo) de
classificagdo dos MQ, para o conjunto de validagdo, apresentou valores
superiores a 99%, para os dois vetores de entrada (coeficientes de Fourier ou
Legendre).

Nos GRAF. 2 e 3, visualiza-se o comportamento do desempenho de
classificagdo dos MQ, utilizando como parametros de entrada os coeficientes

de Fourier e Legendre.
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GRAFICO 2 - Desempenho de classificagdo do MQ com
coeficientes de Fourier
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GRAFICO 3 - Desempenho de classificacdo do MQ com
coeficientes de Legendre
Como pode ser observado no GRAF. 2, a partir de vinte e cinco
coeficientes (Fourier) ocorre a estabilizacdo da taxa de classificagdo em torno

de 99,2 %. No GRAF. 3, a partir de doze coeficientes (Legendre) a taxa de
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classificagdo também se estabiliza para 0 mesmo valor (99,3%). No GRAF. 4,
pode ser observado que existe diferenca entre o desempenho de classificacao

do MQ utilizando coeficientes de Fourier ou Legendre.

99.8 |

996

99.4 - i

99.2-

99 -

Desempenho de classificacao (%)

98.8 -

98.6-

1-Legendre - 2- Fourier

GRAFICO 4 — Desempenho de classificagdo do MQ com
Legendre e Fourier.
O desempenho médio do LASSO ¢ fornecido na TAB. 7, sendo que a
taxa de classificagdo para as duas condi¢gdées (marcha calgada x descalga) esta

expressa em percentual dos padroes corretamente classificados.

TABELA 7

Desempenho médio do LASSO — componente Fy
(marcha calgada vs. marcha descalca)

LASSO Validacao (%)
Fourier 98,0

Legendre 99,9

Verifica-se, na TAB. 7, que o desempenho médio de classificagdo do
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LASSO, para o conjunto de validagao, apresentou 98,0% para os coeficientes
de Fourier e 99,9% utilizando os coeficientes de Legendre.
Nos GRAF. 5 e 6, visualiza-se o desempenho de classificacdo do

LASSO, utilizando como parametros de entrada os coeficientes de Fourier e

Legendre.
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GRAFICO 5 - Desempenho de classificagdo e nimero de
coeficientes de Fourier utilizados pelo LASSO.
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coeficientes de Legendre utilizados pelo
LASSO.
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Como pode ser observado no GRAF. 5, a partir de vinte e cinco
coeficientes (Fourier) ocorre a estabilizacdo da taxa de classificagdo em torno
de 98,0 % e o LASSO utiliza dez coeficientes dos vinte e cinco possiveis. No
GRAF. 6, a partir de doze coeficientes (Legendre) a taxa de classificacao
também se estabiliza para o mesmo valor (99,9%) e o LASSO utiliza dez
coeficientes dos doze possiveis.

No GRAF. 7 estdo apresentados os coeficientes de Fourier utilizados
pelo LASSO para atingir o desempenho de 98,0 %. Dos 25 coeficientes de
Fourier fornecidos como entrada, o LASSO utilizou apenas dez (39, 4°, 5°%, 129,
139, 14°, 159, 239, 242, 25°) para alcangcar desempenho de classificagéo igual a
98,0 %, o restante dos coeficientes teve seu valor zerado. A rotina de
classificagao foi executada 50 vezes, afim de que fossem evitados resultados
nao consistentes. Cinco coeficientes (42, 5%, 13°, 14° 22° 23° 24°) foram
utilizados para classificar as condicbes de marcha, em todas as vezes que a
rotina do LASSO foi executada, enquanto o 1° coeficiente foi utilizado em 90%

das execugoes e o0 12° e o 15° em 80% das execugdes da rotina de

classificaggo.
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GRAFICO 7 — Coeficientes de Fourier utilizados pelo LASSO para
o desempenho de 98,0 %
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No GRAF. 8 estdo apresentados os coeficientes de Legendre utilizados
pelo LASSO para atingir o desempenho de 99,9 %. A rotina de classificagéo foi
executada 50 vezes e pode-se notar que o 12 e 0 6° coeficientes ndo foram
utilizados para classificacao. Dos 12 coeficientes de Legendre utilizados como
entrada para a rotina de classificagdo, o LASSO utilizou em todas as
execucgdes 8 coeficientes (do 2° ao 5° e do 7° ao 129 alcancando 99,9 % de

classificagéo.
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GRAFICO 8 — Coeficientes de Legendre utilizados pelo LASSO

para o desempenho de 99,9 %

No GRAF. 9 observa-se que o desempenho do LASSO (Legendre) foi
superior ao LASSO (Fourier). O desempenho médio de classificacdo do
LASSO, utilizando como entrada os coeficientes de Fourier, esta situado
proximo de 98%. Quando a entrada de dados utilizada pelo LASSO é formada
por coeficientes de Legendre o desempenho médio de classificagdo se situa

proximo dos 99%.



Desempenho de classificagao (%)

100

=

99 B

98 ~

975 B

1-Legendre - 2 - Fourier

GRAFICO 9 — Desempenho de classificagdo do LASSO com
coeficientes de Legendre e Fourier.
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7 DISCUSSAO

Os resultados deste estudo demonstram que a representagdo da
componente vertical (Fy) da FRS, por meio de coeficientes de Fourier ou de
Legendre, possibilita elevadas taxas de reconhecimento para as duas
condigdes (marcha calgada vs. marcha descalga), utilizando o método linear
dos MQ, sendo o desempenho médio de classificacdo do conjunto de validagéao
foi maior do que 99%, para ambos os padrdes de entrada. Desta forma, os
achados deste estudo concordam com Bishop (1995), quanto a necessidade de
adequado pré-processamento dos dados de entrada, para garantir bom
desempenho do método de classificacdo. No entanto, grande parte dos
estudos que envolve a classificacdo do padrdo dindmico da marcha utiliza
padrées de entrada somente coeficientes de Fourier (HOLZREITER; KOHLE,
1993; KOHLE; MERKL, 1996; BARTON; LEES, 1997), sem comparar seu
desempenho com outras classes de fungdes ortogonais, o que segundo Kéhle
e Merkl (1997), seria fundamental para avaliar o desempenho dos diferentes
métodos de classificacdo. Os resultados sugerem que tanto os coeficientes de
Legendre quanto os de Fourier podem ser utlizados no problema de
classificagdo proposto, sendo que neste estudo, a utilizacdo dos coeficientes
de Legendre como padréo de entrada possibilitou desempenho de classificagao
superior ao alcangado com a utilizagao dos coeficientes de Fourier.

Os resultados da utilizagdo da componente vertical na classificacdo séao
consoantes com as observacdes de Kbdhle e Merkl (2000), de que a utilizagao
da componente (F,), representada por coeficientes de Fourier, redunda em

melhores resultados em comparacdo aos obtidos por meio das outras
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componentes. Andrade (2005) também obteve elevadas taxas de classificagao
(99,27%) representando a componente vertical por meio de coeficientes de
Legendre, ao utilizar amostra menor (25 individuos). A sensibilidade do método
do MQ neste estudo foi mantida com a ampliagdo da amostra para 43
(quarenta e trés) individuos. O desempenho de classificagdo do MQ
apresentou percentual bem semelhante, ao se utilizarem os coeficientes de
Legendre (99,34%).

Holzreiter e Kdhle (1993) utilizaram a componente vertical da FRS em
problema de classificacdo da marcha humana. Os parametros de entrada
foram cento e vinte e oito coeficientes de Fourier, obtidos por meio da FFT da
Fy. Os autores utilizaram uma RNA, obtendo 95% de classificagdo. Neste
estudo, utilizando um método linear (MQ) e somente vinte e cinco coeficientes
de Fourier a taxa média de classificagdo foi maior do que 99%. No entanto, a
comparagao direta de resultados ndo é adequada, uma vez que os problemas
(marcha normal vs. marcha patolégica e marcha cal¢gada vs. marcha descalga)
e a base a base de dados séo diferentes. Contudo, pode-se especular sobre a
adequada representacdo dos dados, ja que nesse estudo, o problema de
classificacdo é mais sobreposto do que na marcha normal vs. patoldgica.
Portanto, se o método apresenta sensibilidade em detectar diferencas neste
tipo de problema provavelmente se mostrara eficiente em aplicacbes na
Biomecénica Clinica.

Segundo Tibshirani (1996), o LASSO produz a otimizagdo da solug¢ao
produzida pelo MQ. Neste estudo, o LASSO apresentou elevadas taxas de

classificagdo com os dois parametros de entrada (Fourier ou Legendre), ao
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mesmo tempo em que reduziu o numero de coeficientes para a classificagdo da
situacdo marcha calgada vs descalca.

Alguns coeficientes de Fourier foram sempre utilizados pelo LASSO,
enquanto outros tiveram baixo percentual de utilizacdo ou nao foram utilizados.
Estes resultados estdo de acordo com Schneider e Chao (1983) que
investigaram a dominancia de alguns coeficientes de Fourier em problemas de
classificagdo da marcha. O mesmo ocorreu quando os parametros de entrada
foram os coeficientes de Legendre, sendo que alguns coeficientes
apresentaram dominancia em relagdo ao conjunto e sempre estiveram
presentes nas selecoes feitas pelo LASSO.

Para esta amostra, o desempenho de classificacdo do LASSO com
coeficientes de Legendre foi superior ao desempenho com coeficientes de
Fourier. Isso pode ser atribuido ao numero de coeficientes utilizados pelo
LASSO no processo de classificagdo. Dos vinte e cinco coeficientes de Fourier
que forneceram 99% de classificagdo, com o MQ, somente dez foram utilizados
pelo LASSO com desempenho de classificagdo em torno de 98%. Para os
coeficientes de Legendre o desempenho que era também de 99% com o MQ,
melhorou (99,9%) com apenas dez coeficientes. Em razdo da inexisténcia de
artigos que utilizaram o LASSO em problemas de classificacdo da anélise da

marcha nao foi possivel estabelecer uma discussdo mais ampla.
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8 CONCLUSAO E PROPOSTAS DE TRABALHOS FUTUROS

Houve elevadas taxas de classificagcdo para as duas condigbes (marcha
calcada vs. marcha descalga), utilizando apenas a componente vertical da
forca de reagao do solo. A representagdo da componente vertical da FRS por
combinagéao linear de polinbmios ortogonais € pré-processamento que permite
obter elevado desempenho de classificacdo utilizando classificador linear dos
MQ.

As bases ortogonais (Fourier e Legendre) possibilitaram desempenhos
elevados no processo de classificacao utilizando MQ e o LASSO. Observou-
se, no entanto, que a representacdo por coeficientes de Legendre possibilitou
taxas de classificacao superiores quando comparadas as taxas obtidas quando

utilizou-se a representacao via coeficientes de Fourier.

Baseado nestes resultados pode-se concluir o seguinte:

1. Com a variavel (Fy) e tratamento matematico desta foi
estabelecido elevado grau de reconhecimento entre as
duas condi¢gdes da marcha.

2. A utilizagdo do LASSO resulta em elevadas taxas de
classificagdo dos padrdes dindmicos da marcha, reduz a
quantidade de informacdo fornecida para o classificador,
otimiza o procedimento computacional e retira informacao
redundante.

3. Os polinbmios de Legendre sdao mais representativos
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do problema em questédo do que a FFT, apds aplicagdo do

LASSO.

As propostas para estudos futuros seriam:

1.

Realizar nova coleta de dados com os mesmos individuos para
testar a capacidade de classificagdo do método quando se realiza
um estudo longitudinal.

Aumentar o banco de dados para que se possa testar o
desempenho dos MQ e do LASSO.

Verificar se existe influéncia no desempenho de classificacdo
quando se agregam os coeficientes (Fourier ou Legendre) das
trés componentes da curva de reagdo do solo em um vetor
coluna e comparar seu desempenho com 0S mesmos
separadamente.

Verificar o desempenho dos Minimos Quadrados e do LASSO em
problemas de classificacdo da marcha na area da Biomecanica
Clinica, visando identificar padrdes patolégicos ou efeitos de
intervencoes.

Verificar o desempenho do LASSO em problemas de
classificagdo da marcha que necessitem de maior numero de
variaveis biomecanicas (e.g. angulos, velocidades, EMG).

Testar o0 método com o0 objetivo de reconhecimento do individuo

(Biométrico), a partir do padrao dinamico da marcha.
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7. Aplicar esta metodologia em problemas relacionados a
Biomecanica do Esporte, com o intuito de testar a capacidade do
método em identificar variaveis de influéncia no rendimento nas
mais diversas modalidades esportivas. Se o0 método for sensivel
em detectar diferencas inter-individuais do padrao de movimento
pode-se treinar determinadas caracteristicas do padréo individual
visando otimizar a variavel meta, ou seja, maximizar o rendimento

de diferentes atletas.
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ANEXOS

ANEXO 1

Pesquisa:

“ANALISE DO PADRAO DE MOVIMENTO DA MARCHA ATRAVES DE
SERIES TEMPORAIS DA FORCA DE REACAO DO SOLO E DAS VARIAVEIS
CINEMATICAS”.

Prof. Hans Joachim Karl Menzel

pesquisador: André Gustavo Pereira de Andrade

pesquisador: Leopoldo Augusto Paolucci

CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

INFORMAGOES SOBRE A PESQUISA

O estudo tem por objetivo verificar o padrao de movimento da marcha
através das séries temporais da forca de reacdo do solo e das variaveis

cinematicas.

Os métodos utilizados serdo: dinamografia das forgas de reacao durante
a fase de apoio nas dire¢des x, y e z, através do uso de uma plataforma de
forca (AMTI ORG6-5). Para a analise cinematica do padrédo de movimento da
marcha serao utilizadas 2 cameras de alta velocidade (125 Hz). Os métodos
utilizados néao sao invasivos.
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Em qualquer fase deste estudo pode-se dizer que ndo ha riscos de
lesbes musculo-esqueléticas ou qualquer outro relacionado a pratica de
exercicios fisicos. Além da baixa freqliéncia com estes eventos ocorrem nas
condicdes laboratoriais e em testes diagndsticos, destaca-se que a atividade
fisica envolvida nos experimentos sera realizada sob condigdes estritamente
controladas e supervisionadas pelo responsavel por este estudo, Prof.: Dr.
Hans Joachim Karl Menzel. Entretanto, qualquer incbmodo ou dano que possa
acarretar ao participante pesquisado, com causa comprovada decorrente deste
estudo, sera de inteira responsabilidade da Escola de Educacdo Fisica -
Laboratério de Biomecanica - da UFMG, instituicao responsavel pela realizacao
da pesquisa.

Os voluntarios deste estudo dispoem de total liberdade para
esclarecer qualquer duvida que possa surgir antes, e durante o curso da
pesquisa, com o professor Dr. Hans Joachim Karl Menzel, pelo telefone
(0xx31) 3499-2327, ou através do Comité de Etica em Pesquisa da
Universidade Federal de Minas Gerais (COEP-UFMG), pelo telefone
(0xx31) 3499-4592, assim como estarao livres para se recusarem a
participar ou retirar seu consentimento, em qualquer fase da pesquisa,
sem penalizacao alguma e sem prejuizo ao seu cuidado.

Todos os dados serdo mantidos em sigilo no Laboratério de
Biomecanica, a identidade dos voluntarios ndo sera revelada publicamente em
nenhuma hipdétese e somente o pesquisador responsavel e equipe envolvida
neste estudo terdo acesso a estas informagdes que serdo apenas para fins de
pesquisa.

Nao haverd qualquer forma de remuneragdo financeira para o0s
voluntérios. Todas as despesas relacionadas com este estudo serdo de
responsabilidade do Laboratério de Biomecanica da Escola de Educagéo Fisica
da UFMG.
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ANEXO 2

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Via para arquivo/ Biolab-EEF-UFMG

Eu
__, voluntario, aceito participar da pesquisa intitulada: “Analise do padrao de

movimento da marcha através de séries temporais da forca de reacao do
solo e das variaveis cinematicas” no Laboratério de Biomecanica da Escola
de Educacédo Fisica, Fisioterapia e Terapia Ocupacional da Universidade
Federal de Minas Gerais - UFMG.

Portanto, concordo com tudo que foi acima citado e livremente dou o meu

consentimento.

Belo Horizonte, de de 2005

Assinatura do voluntario



