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Abstract. Amyotrophic Lateral Sclerosis (ALS) causes, among other symptoms,
gait instability, is incurable, and involves a long and difficult diagnostic process.
Therefore, several studies investigate gait analysis through artificial intelligence
models as an alternative to aid in the diagnosis of the disease. This work pre-
sents an innovative method for ALS detection using a transformer-based model
combined with gait analysis in a binary classification task. The results achieve
high accuracy values and indicate a promising alternative for ALS identifica-
tion.

Resumo. Esclerose Lateral Amiotrófica (ELA) causa, entre outros sintomas,
instabilidade da marcha, possui natureza incurável e apresenta um longo e
difı́cil processo de diagnóstico. Por isso, diversos estudos investigam a mar-
cha por meio de modelos de inteligência artificial como uma alternativa para
auxiliar no diagnóstico dessas doenças. Este trabalho apresenta um método
inovador de detecção de ELA utilizando um modelo baseado em transformer
associado a análise de marcha em uma tarefa de classificação binária. Os resul-
tados alcançam valores altos de acurácia e indicam uma alternativa promissora
de identificação de ELA.

1. Introdução
Esclerose Lateral Amiotrófica (ELA) é uma doença neurodegenerativa (DND), caracte-
rizada pela degeneração progressiva dos neurônios, o que afeta diretamente o sistema
nervoso e impacta os movimentos corporais [Berman and Bayati, 2018]. Os sinais apre-
sentados e os sintomas causados por essa doença, apesar de variar entre indivı́duos, in-
cluem dificuldade na marcha, tropeços, quedas e fraqueza muscular [Goldfarb and Simon,
1984]. Com o avanço da doença, funções como mastigação, fala e respiração são com-
prometidas [Masrori and Van Damme, 2020].

Não há cura para ELA [Heemels, 2016] e não há, atualmente, um teste definitivo
da doença [Erkkinen et al., 2018]. Diante disso, o diagnóstico é um processo complexo e
puramente clı́nico que baseia-se na observação, na análise e no acompanhamento médico
da progressão dos sintomas ao longo do tempo [Mayeux, 2003; Hardiman et al., 2011],
o que pode levar meses ou até mesmo anos para ser concluı́da. Isso ocasiona em um di-
agnóstico tardio da ELA, de modo que retarda o inı́cio do tratamento e agrava os sintomas,
comprometendo a qualidade de vida dos acometidos por essa doença.



Diante desse cenário, a análise de marcha é um método alternativo atrativo para
auxiliar no diagnóstico precoce de doenças neurodegenerativas, inclusive Esclerose La-
teral Amiotrófica [Hausdorff et al., 2000]. Na literatura, o estudo da marcha para
identificação de DNDs é comumente encontrado em conjunto com modelos de apren-
dizado de máquina. Bilgin and Akin [2018] alcançaram 96,55% de acurácia na distinção
entre ELA e controles (CO) por meio de uma abordagem que combinou a Transformada
Wavelet Discreta (DWT) e o sinal de força composto (CFS) da marcha, validada com o
método Leave-one-out Cross-validation (LOOCV) em um classificador Multilayer Per-
ceptron (MLP).

Elden et al. [2018] utilizaram técnicas de reconstrução de fase com um classi-
ficador SVM — kernel de Função de Base Radial (RBF) — e alcançaram 86,21% de
acurácia. Gupta et al. [2019] obtiveram uma acurácia de 96,20% ao usar uma Árvore de
Decisão com caracterı́sticas de autocorrelação. Prabhu et al. [2020] atingiram 96,15% de
acurácia com um SVM — kernel RBF — a partir de 28 caracterı́sticas utilizando Análise
de Quantificação de Recorrência (RQA) e medidas estatı́sticas. Beyrami and Ghaderyan
[2020] reportaram 100% de acurácia a partir da extração de caracterı́sticas em janelas de
10 segundos, com um classificador Sparse NNLS.

Enquanto esses trabalhos se baseiam em arquiteturas tradicionais de aprendizado
de máquina, estudos recentes demonstram o potencial dos modelos baseados em transfor-
mers para análise de dados sequencias [Agarwal et al., 2020]. O notável avanço refere-se
à capacidade do Transformer [Vaswani et al., 2017] em processar e capturar relações
contextuais entre os elementos sequenciais, além de “aprender” as dependências à longo
prazo utilizando principalmente mecanismos de atenção. Isso é computacionalmente van-
tajoso, já que o modelo não percorre ou itera sobre os dados, como fazem as redes neurais
convolucionais (CNNs), as redes neurais recorrentes (RNNs), as redes Gated Recurrent
Unit (GRUs) e as redes Long Short-Term Memory (LSTMs).

Apesar dessa inovação em análises de séries temporais com transformer, apenas
alguns trabalhos implementam esse modelo com dados de marcha no domı́nio de doenças
neurodegenerativas, sem foco especı́fico em ELA. Nguyen et al. [2022] abordaram o di-
agnóstico de Parkinson como uma tarefa de classificação binária, enquanto Sun and Zhang
[2022] e Naimi et al. [2023] abordaram a detecção da severidade da doença de Parkinson
como uma tarefa de classificação. Já Bucci et al. [2025] abordaram a identificação de
algumas doenças neurodegenerativas em uma tarefa de multiclassificação.

Nesse sentido, este artigo propõe um novo método não invasivo para identificação
de Esclerose Lateral Amiotrófica e pacientes de controle em uma tarefa de classificação
binária. O método utiliza análise de marcha associada a uma arquitetura baseada em
transformer, a fim de contribuir para o diagnóstico precoce e eficiente de ELA. O restante
deste artigo está organizado da seguinte forma: na Seção 2, é detalhada a base matemática
que fundamenta o modelo transformer; na Seção 3, são explicados os materiais utilizados
e os métodos propostos, especificando a base de dados, o pré-processamento dos dados, o
modelo implementado e a forma de avaliação dos resultados; na Seção 4, são apresentados
os resultados; na Seção 5, é discutido sobre os resultados alcançados; e as conclusões
seguem na Seção 6.



2. Fundamentação Teórica

2.1. Mecanismo de Atenção

O mecanismo de atenção é uma técnica que capacita um modelo a focar seletivamente
nas partes mais relevantes de uma sequência de entrada, atribuindo pesos de importância
dinâmicos a cada elemento. A sua operação se baseia na interação de três componentes
vetoriais: a query (consulta), a key (chave) e o value (valor). Matematicamente (Eq. 1),
o processo consiste em calcular a similaridade entre as queries e as keys por meio de um
produto interno QKT , estabilizar o resultado com o fator de escala 1/

√
dk e, por fim,

normalizar esses valores com a função softmax (Eq. 2) para obter os pesos finais. Tais
pesos determinam a contribuição de cada value na composição da saı́da do mecanismo.

Attention(Q,K, V ) = softmax

(
QKT

√
dk

)
V. (1)

softmax(xi) =
exi∑n
j=1 e

xj
. (2)

2.2. Transformer

A arquitetura Transformer, proposta por Vaswani et al. [2017], representa um marco
no processamento de dados sequenciais. O modelo se baseia em uma estrutura de
codificador-decodificador (encoder-decoder) e algumas funções adicionais, como embed-
dings, codificação posicional e softmax.

O codificador (encoder) é responsável por mapear a sequência de entrada para
uma representação contı́nua. É composto por uma pilha de n camadas idênticas, em que
cada camada possui duas subcamadas. A primeira é um mecanismo de atenção (Multi-
Head Attention) e a segunda é uma rede neural totalmente conectada FeedForward. Para
facilitar o treinamento de redes profundas, cada uma dessas subcamadas é envolvida por
uma conexão residual e uma camada de normalização (Layer Norm). Todas as camadas do
modelo produzem saı́das com a mesma dimensão dmodel, para viabilizar essas conexões.

O decodificador (decoder) consiste em uma pilha de n camadas idênticas, cada
uma com três subcamadas. A primeira subcamada é um mecanismo de atenção com
máscara (Masked Multi-Head Attention) que impede determinadas posições de verifi-
carem posições subsequentes. A segunda subcamada consiste em uma atenção multi-
cabeças (Multi-Head Attention) que considera a saı́da da pilha de encoder, enquanto a
terceira subcamada é rede neural totalmente conectada (FeedForward). Similar ao enco-
der, conexões residuais seguidas de camadas de normalização (Layer Norm) são aplicadas
entre esses componentes.

O mecanismo de Multi-Head Attention (Eq. 3 e 4) aprimora a atenção padrão
ao executar h funções de atenção, ou “cabeças”, em paralelo. Cada cabeça opera so-
bre projeções lineares das queries, keys e values para dimensões dk, dk e dv, onde onde
dk = dv = (dmodel/h). Isso permite ao modelo focar em diferentes subespaços de
representação. Assim, os resultados das h funções são concatenados e novamente pro-
jetados para formar a saı́da final.

AttentionMHead(Q,K, V ) = Concat(head1, ..., headh)W
O, (3)

headi = Attention(QWQ
i , KWK

i , V W V
i ), (4)



onde WO ∈ Rhdv×dmodel , WQ
i ∈ Rdmodel×dk , WK

i ∈ Rdmodel×dk e W V
i ∈ Rdmodel×dv são as

matrizes de parâmetros para as projeções.

As redes FeedForward (Eq. 5), aplicadas individualmente a cada posição, consis-
tem em duas transformações lineares com uma função de ativação ReLU (Eq. 6) entre
elas. Este componente introduz não linearidade no modelo, o que amplia a capacidade de
aprender relações mais complexas entre os elementos da sequência.

FeedForward(x) = ReLU(xW1 + b1)W2 + b2. (5)

ReLU(x) = max(0, x). (6)

Por fim, outros componentes complementam a arquitetura. Como o modelo não
possui recorrência ou convolução, as codificações posicionais são somadas aos embed-
dings de entrada para injetar informação sobre a ordem ou a posição dos elementos na
sequência. As camadas de embedding convertem os dados de entrada e saı́da em vetores
de dimensão dmodel, e uma função softmax é usada na saı́da final do decodificador para
gerar uma distribuição de probabilidades da saı́da.

3. Materiais e Métodos
A Figura 1 apresenta a metodologia discutida neste trabalho. As seções seguintes deta-
lham cada uma das etapas analisadas. Além disso, é válido ressaltar que todo código foi
desenvolvido em Python 3.12.3, utilizando as bibliotecas PyTorch e Scikit-Learn.

Figura 1. Fluxograma do método proposto.

3.1. Base de Dados

No presente trabalho, foi utilizada a Gait in Neurodegenerative Disease Datbase
(GaitNDD), uma base de dados pública fornecida por Hausdorff et al. [1997, 2000] e
disponı́vel no sı́tio PhysioNet1. A base contém dados coletados de até 5 minutos da mar-
cha de 13 pessoas diagnosticadas com Esclerose Lateral Amiotrófica (10 homens e 3
mulheres) e 16 indivı́duos saudáveis de controle (2 homens e 14 mulheres), totalizando
29 participantes.

Com sensores sensitivos de força [Hausdorff et al., 1995] acoplados aos pés (es-
querdo e direito) dos voluntários, os sinais brutos de marcha foram coletados a uma taxa

1https://physionet.org/content/gaitndd/1.0.0



(a) Indivı́duo com ELA.

(b) Indivı́duo de controle.

Figura 2. Amostra de dados de 10 segundos da marcha do pé esquerdo para
indivı́duos de classes distintas.

de amostragem de 300 Hz. Com isso, foi solicitado a cada participante que caminhasse
durante 5 minutos, sem apoio e em ritmo autodeterminado, em um corredor de 77 m de
comprimento. Isso resultou em duas séries temporais (uma para cada pé) de 90 mil pontos
de dados (300 Hz × 5 × 60 segundos). Exemplos de 10 segundos desses dados brutos
descritos são mostrados na Figura 2, na qual, em cada gráfico, o eixo-x representa o ins-
tante da caminhada em segundos e o eixo-y, a leitura dos sensores, a qual é proporcional
à força que o indivı́duo exerce sobre o solo.

3.2. Pré-processamento

Os autores da base de dados [Hausdorff et al., 1997, 2000] reportam efeitos de
inicialização na coleta da marcha como ruı́dos. Por esse motivo, os dados coletados nos
primeiros 20 segundos de cada série temporal foram descartados. Em seguida, os valores
faltantes (NaN values) foram tratados, sendo substituı́dos pelo próximo valor válido na
série e, ainda, qualquer valor NaN restante foi substituı́do pelo valor válido anterior.

Subsequentemente, uma técnica de janelamento que segmenta os sinais em janelas
deslizantes foi utilizada. O tamanho da janela e o tamanho do passo (step) foram fixados
em 3 segundos, de modo que não houvesse intersecção na segmentação. Essa técnica foi
usada para maximizar a quantidade de dados provenientes de um mesmo participante. Por
fim, os valores das janelas foram normalizados para valores de 0 a 3,5 [Hausdorff et al.,
1995]. Assim, cada um dos 29 voluntários passa a ser representado por dois conjuntos
de 93 janelas, cada uma com 900 pontos de dados. Portanto, os dados de entrada da rede
transformer são representados por um vetor tridimensional (29×93, 900, 2).



3.3. Classificação

Para realizar a tarefa de classificação, foi utilizada uma arquitetura transformer baseada
apenas em codificador, mostrada na Figura 3.

Figura 3. Arquitetura Transformer utilizada neste trabalho.

Na camada de embedding, o modelo projeta linearmente a dimensão de entrada 2
(representando os sinais de marcha obtidos dos dois pés) em um espaço de embedding de
dmodel = 64. Essa projeção é aplicada para capturar o significado dos elementos em um
espaço de maior dimensão e para suportar todas as conexões residuais do transformer.
Em seguida, o modelo aplica aos dados uma codificação posicional, que alterna entre
funções seno e cosseno de diferentes frequências para fornecer informações posicionais
exclusivas para cada elemento na sequência de entrada, detalhada pelas Eq. 7 e 8, onde pos
representa a posição do elemento dentro da sequência de entrada e i representa o ı́ndice
da dimensão dentro do vetor resultante da camada de embedding (0 ≤ i ≤ dmodel = 64).
Esse valores posicionais são incorporados aos embeddings de entrada para garantir que o
encoder possa utilizá-los.

PE(pos, i) =

{
sin(pos× divterm(i)), se i é par.
cos(pos× divterm(i)), se i é ı́mpar.

(7)

divterm(i) = exp

(
−i× ln 10, 000

dmodel

)
. (8)

Os dados incorporados e codificados são subsequentemente processados por uma
pilha de n = 2 camadas do codificador. Dentro de cada uma dessas camadas, a subcamada
de Multi-Head Attention opera com h = 4 cabeças de atenção, e a subcamada feedforward
possui dimensionalidade de 2,048. O dropout, configurado para 0,1, é aplicado após o
mecanismo de atenção e em cada etapa da feedforward para mitigar o overfitting.

Após o codificador, a representação da sequência é condensada a um único vetor
por meio de uma operação de média (mean pooling) ao longo da dimensão temporal.
Por fim, a representação reduzida passa por uma camada de normalização (Layer Norm)
seguida por uma camada linear, resultando nos logits para a tarefa de classificação de
duas classes. Esses logits passam por uma camada de softmax e tornam-se representações



das probabilidades de classificação. A fase de treinamento foi realizada com 50 épocas,
utilizando entropia cruzada para a função de perda e Adam para a função do otimizador,
com uma taxa de aprendizado de 0,001.

3.4. Avaliação

Os dados pré-processados foram divididos em conjuntos de treinamento (80%) e teste
(20%). A fim de evitar o vazamento de dados (data leakage), a separação foi realizada por
indivı́duo, o que assegura que todas as janelas de dados gerados de um mesmo participante
pertençam exclusivamente a um único conjunto.

O desempenho do modelo foi aferido por meio de duas métricas: a matriz de con-
fusão, para uma análise visual das classificações; a acurácia, calculada como a razão entre
o total de classificações corretas sobre o total de amostras avaliadas; a sensibilidade, que
quantifica a proporção de positivos verdadeiros corretamente identificados; e a especifici-
dade, que quantifica a proporção de negativos verdadeiros corretamente identificados.

4. Resultados
O modelo proposto alcançou uma acurácia final de 92,47%, sensibilidade de 91,76% e
especificidade de 93,19% na tarefa de classificação binária para identificar os indivı́duos
com Esclerose Lateral Amiotrófica (ELA). Esses altos valores nas métricas, juntamente
com a abordagem cautelosa de separação dos dados, destaca a eficácia do método baseado
em transformers na identificação de Esclerose Lateral Amiotrófica a partir da marcha.

Tabela 1. Matriz de confusão que representa a acurácia de cada classe.

Valores Preditos

CO ELA

Va
lo

re
sR

ea
is

CO 93,19% 6,81%

ELA 8,24% 91,76%

Para uma análise mais detalhada dos resultados da classificação, uma matriz de
confusão foi gerada. A Tabela 1 apresenta a matriz de confusão normalizada para cada
classe. Essa matriz exibe uma forte diagonal principal, indicando que o modelo classi-
fica corretamente a maioria dos indivı́duos em suas respectivas categorias, com mı́nimas
classificações incorretas.

5. Discussão
Os resultados obtidos neste trabalho, que alcançaram uma acurácia de 92,47%, são com-
petitivos e comparáveis aos valores reportados na literatura para a mesma tarefa de
classificação, conforme detalhado na Tabela 2. Embora a acurácia seja numericamente
inferior a algumas abordagens, é válido destacar a principal vantagem metodológica do
modelo proposto. O Transformer opera diretamente sobre os dados brutos da marcha,
o que elimina a necessidade de uma etapa complexa e manual de engenharia e extração
de caracterı́sticas, um pré-requisito para métodos listados [Bilgin and Akin, 2018; Elden



et al., 2018; Gupta et al., 2019; Prabhu et al., 2020]. Esta abordagem não apenas sim-
plifica todo o processo de análise, como também mitiga o risco de introduzir vieses no
processo de seleção de caracterı́sticas.

Tabela 2. Comparação entre as acurácias de métodos da literatura para o di-
agnóstico de Esclerose Lateral Amiotrófica em uma tarefa de classificação.

Trabalho Classificador Acurácia

Bilgin and Akin [2018] MLP 96,55%

Elden et al. [2018] SVM (RBF) 86,21%

Gupta et al. [2019] Árvore de Decisão 96,20%

Prabhu et al. [2020] SVM (RBF) 96,15%

Beyrami and Ghaderyan [2020] NNLS Esparça (RBF) 100,00%

Este trabalho Modelo
Transformer 92,47%

Além disso, uma análise crı́tica dos trabalhos com as maiores acurácias, como o
de [Beyrami and Ghaderyan, 2020] que reporta 100%, revela uma potencial limitação. O
referido estudo não especifica se a divisão dos dados entre treinamento e teste foi realizada
a nı́vel de indivı́duo, como feito neste trabalho. Em métodos que utilizam janelas de tempo
para extrair features, a ausência de uma separação estrita por participante na validação
pode ocasionar o vazamento de dados (data leakage). Isso já vem sendo reportado por
estudos anteriores [Chagas et al., 2024, 2025], os quais destacam que a existência de
informações temporais de um mesmo indivı́duo simultaneamente nos conjuntos de treino
e teste podem inflar artificialmente as métricas de desempenho.

Portanto, a solução baseada em Transformer apresentada neste trabalho surge
como uma alternativa promissora, que oferece um desempenho robusto com uma metodo-
logia mais simples e uma estratégia de validação que previne explicitamente o vazamento
de dados.

6. Conclusão
Este trabalho propôs um nova abordagem para a detecção de Esclerose Lateral Ami-
otrófica utilizando um modelo de arquitetura baseada em transformer. Para atingir esse
objetivo, foram analisadas séries temporais obtidas dos pés esquerdo e direito de in-
divı́duos diagnosticados com Esclerose Lateral Amiotrófica (ELA) e de indivı́duos de
controle (CO), durante uma caminhada de 5 minutos sem apoio. Os sinais obtidos de
cada pé foram segmentados em janelas menores e processados por um modelo transfor-
mer para realizar uma tarefa de classificação binária (ELA vs CO).

O método proposto obteve uma acurácia de 92,47%, evidenciando desempenho
comparativo em relação a literatura e trazendo as vantagens da rede transformer. Além
disso, outra contribuição deste trabalho consiste no emprego de uma separação não en-
viesada de dados de treinamento e teste ao se utilizar a técnica de janelamento de dados,



frequentemente desconsiderada por outros trabalhos. Embora a generalização do método
proposto seja limitada devido ao total de pessoas na base de dados, mesmo com a es-
tratégia de janelamento, esses resultados indicam que o uso dessa arquitetura, em con-
junto com a análise dos dados de marcha, pode favorecer o diagnóstico automático de
ELA. Dessa forma, a abordagem tem potencial para viabilizar a identificação precoce da
condição, permitindo o inı́cio antecipado do tratamento, o que pode contribuir para desa-
celerar a progressão da doença e promover uma melhor qualidade de vida ao paciente.
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