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Abstract. Freezing of gait (FOG) is a debilitating symptom commonly observed
in patients with Parkinson’s disease. Using data usually captured by inertial
sensors, the automatic prediction of FOG may help to improve patients’ quality
of life—e.g., by preventing falls. Among the strategies applied to predict FOG,
machine learning methods are used to solve a classification problem involving
three classes: FOG, Non-FOG and Pre-FOG. The Pre-FOG class refers to time
series segments immediately preceding the occurrence of a FOG event. It is
expected that Pre-FOG instances present unique features that allow identifying
signs of an impending FOG episode. However, the Pre-FOG class is neither well
defined nor well characterized in the literature due to its transitional nature. In
this paper we analyze the behavior of the Pre-FOG class using two machine le-
arning models, SVM and the combination of CNN with LSTM, on data collected
from accelerometers and gyroscopes. The results show that the Pre-FOG class
can be detected, although with low recognition rates, which indicates the lack of
well-defined patterns to discriminate this class from the two remaining classes.

Resumo. Congelamento de marcha (FOG) é um sinal clinico debilitante co-
mumente observado em pacientes com doenga de Parkinson. Utilizando dados
normalmente capturados por sensores inerciais, a predi¢do automdtica do FOG
pode ajudar a melhorar a qualidade de vida dos pacientes—e.g., evitando que-
das. Dentre as estratégias aplicadas, destaca-se o uso de métodos de aprendi-
zagem de mdquina para resolver um problema de classificacdo em trés classes:
FOG, Nao-FOG e Pré-FOG. A classe Pré-FOG refere-se a segmentos de série
temporal imediatamente anterior a ocorréncia de um evento de FOG. A ex-
pectativa é que instancias de Pré-FOG apresentem caracteristicas unicas que
permitam identificar aspectos de um episodio iminente de FOG. No entanto,
essa classe ndo é bem definida e nem bem caracterizada na literatura devido
a sua natureza transicional. Neste artigo nos analisamos o comportamento da
classe Pré-FOG usando dois modelos de aprendizagem de mdquina, SVM e a
combinacdo de CNN com LSTM, em dados coletados por acelerometros e gi-
roscopios. Os resultados mostram que Pré-FOG pode ser detectada, mas com
taxas de reconhecimento baixas, indicando a falta de padrées discriminantes
da classe Pré-FOG em relagdo as instancias de FOG ou de Ndo-FOG.



1. Introducao

O congelamento da marcha (FOG—Freezing of Gait) € um sinal clinico comum e debili-
tante que afeta individuos com a doenca de Parkinson (DP). E caracterizado por episédios
repentinos e breves de incapacidade de produzir passos efetivos para a frente, os quais
ocorrem normalmente durante o inicio da marcha ou quando o individuo tenta girar du-
rante a caminhada. Esses bloqueios de marcha sdo um dos principais fatores de risco para
quedas de pacientes com DP, pois durante a caminhada o tronco continua em movimento
enquanto os pés ficam presos [Mazilu et al. 2013].

A automatizacio da detec¢do e da predicdo do FOG pode melhorar significativa-
mente a qualidade de vida das pessoas acometidas por DP. Nos ultimos anos, avangos na
area de aprendizado de maquina (AM) tém possibilitado a obten¢ao de resultados promis-
sores nessas duas tarefas, as quais diferenciam-se da seguinte maneira. Detec¢do de FOG
refere-se ao processo de identificagdo em tempo real do FOG. Tendo-se como base os
dados utilizados para treinamento do modelo de AM, este classificard novos dados como
sendo casos de FOG ou de ndo FOG. J4 a abordagem de predi¢ao de FOG busca identi-
ficar um evento de FOG que ainda ocorrerd. Portanto, considerando o tempo de reacao
do paciente em uma situagdo de evento de FOG identificado em tempo real, a abordagem
de predicdo € mais interessante por possibilitar o aumento da janela de tempo de reagdo
do paciente a fim de evitar que este sofra ferimentos devido a quedas. Nesse caso, a
expectativa € a predi¢cao preventiva do FOG.

Os dados utilizados nessas tarefas sdo majoritariamente coletados por sensores
de diferentes tipos e normalmente vestiveis, tais como: palmilhas de solas plantar, ace-
lerdmetros e giroscopios, condutancia de pele, etc. A literatura na drea de deteccdo de
FOG € composta por diversos estudos que utilizam predominantemente modelos de AM
cldssicos/rasos para aprendizado supervisionado e atributos facilmente interpretaveis e
extraidos manualmente [Mazilu et al. 2013, Naghavi et al. 2019]. Entretanto, hd desvan-
tagens claras no uso desses métodos, como o elevado tempo de treinamento dos modelos,
dada a grande quantidade de dados coletados pelos sensores, e a dificuldade em gerar
manualmente os atributos.

Em termos de predi¢do, as principais abordagens propostas envolvem o uso de
modelos de AM profundo, os quais analisam os dados de séries temporais para predizer o
FOG e realizam extragdo automdtica de atributos [Sigcha et al. 2020, Shalin et al. 2021].
Nesse contexto, uma forma recente de abordar o problema busca predizer FOG por meio
da detec¢do de uma terceira classe, Pré-FOG. Essa classe é descrita como uma janela de
tempo observada antes do FOG acontecer. Os estudos de predi¢do de FOG variam na
abordagem empregada e no desempenho apresentado, sendo a maioria um tanto prelimi-
nar e com foco menos voltado para o desempenho e mais na compreensao das complexi-
dades da previsdo de FOG [Pardoel et al. 2019]. Por exemplo, ndo hd um padrdo quanto
ao tamanho da janela temporal de uma instancia Pré-FOG. Em [Shalin et al. 2021], € utili-
zada uma janela de tempo de 2 segundos, enquanto em [Mazilu et al. 2013] esse tamanho
€ de 3 segundos. Em tais estudos, € possivel verificar que o uso de janelas muito curtas
dificulta a utilizacdo de modelos de classificacdo trés classes e que, devido a natureza de
transi¢cdo da classe Pré-FOG, torna-se dificil distingui-la das classes Nao-FOG e FOG. Ja
com a utilizacdo de janelas maiores, a classificacdo correta da classe Pré-FOG aumenta,
entretanto reduz consideravelmente as classificagcdes de FOG e caminhada tipica.



Assim como os modelos de AM rasos, o uso de modelos profundos para predi¢ao
também apresenta problemas, como o fato de demandarem elevado poder computacional,
dificultando sua incorporacdo em sistemas vestiveis de hardware limitado, sendo necessa-
rias técnicas de reducdo de modelos e de dados. Além disso, demandam maior quantidade
de dados de treinamento para obterem resultados mais precisos. Tal problema € particu-
larmente importante em aplicacdes de predi¢do por meio da classificacdo de Pré-FOG,
pois normalmente ha pouca quantidade de dados rotulados dessa classe.

Considerando o contexto descrito, o foco deste trabalho é a predicao de FOG,
mais precisamente, o objetivo € estudar o comportamento da classe Pré-FOG. Para tanto,
duas técnicas de AM sdo empregadas: Mdquinas de Vetores de Suporte (SVM—Support
Vector Machines) que é um modelo classico de AM; e um modelo de AM profundo com-
posto por uma Rede de Convolugdo (CNN—Convolutional Neural Network) e uma Rede
Neural Recorrente do tipo Memoéria de Curta Duracdo de Longo Prazo (LSTM—Long
Short Term Memory). Um processo de extragdo manual de caracteristicas foi empregado
para gerar atributos a serem utilizados pelo SVM. Os atributos extraidos sdo amplamente
utilizados na literatura, tais como desvio padrdo, entropia da amostra etc. Ja no caso do
segundo modelo, os atributos sdo extraidos de forma automatizada pela CNN e em se-
guida enviados para as camadas LSTM para processamento das informagdes temporais.
Neste trabalho foi feita a otimizag¢do dos hiperparametros de ambos os modelos. Além
disso, foi empregada uma estratégia de aumento de dados para melhor lidar com a classe
Pré-FOG. Os dados utilizados nos experimentos foram coletados por sensores vestiveis,
precisamente acelerdmetros e giroscopios. Os dados dos sensores foram combinados para
aumentar a gama de informagdes fornecidas aos modelos de AM.

O artigo estd dividido da seguinte forma. A Sec¢do 2 discute alguns trabalhos
relacionados. Ja a Secdo 3 especifica a metodologia seguida na pesquisa, enquanto a
Secdo 4 detalha e discute os resultados obtidos nos experimentos. Por fim, a Secdo 5
conclui o artigo e detalha possiveis trabalhos futuros a partir dos resultados obtidos.

2. Trabalhos Relacionados

Recentemente, vdrias abordagens de AM foram propostas para detectar e predizer a
ocorréncia do FOG em pacientes com DP. Os primeiros estudos nesse campo de apli-
ca¢do utilizam algoritmos de AM cléssicos, como Arvores de Decisao, Florestas Ale-
atorias [Mazilu et al. 2013] e SVM [Polat 2019]. O objetivo desses trabalhos é a de-
teccdo em tempo real utilizando sensores vestiveis, como acelerdmetros e giroscopios,
sendo realizadas extracdes manuais de atributos dos dados de cada sensor. Esses al-
goritmos obtiveram resultados promissores, com especial destaque para SVM. Porém,
em cada estudo diferentes processos de extracdo de atributos foram conduzidos, dado
que algoritmos cldssicos sdo normalmente treinados com atributos extraidos manual-
mente. Algumas das técnicas mais comumente usadas para extracdo de atributos incluem
andlise no dominio do tempo, no dominio da frequéncia e na anélise tempo-frequéncia
[Mazilu et al. 2013, Naghavi et al. 2019].

No dominio do tempo, vdrias medidas estatisticas, como média, desvio padrao e
alcance sdo usadas para caracterizar os dados de cada sensor [Mazilu et al. 2015]. Além
disso, alguns estudos usam medidas de entropia [Zhang et al. 2021]. J4 no dominio da
frequéncia, técnicas como a transformada rapida de Fourier (FFT—Fast Fourier Trans-



form) e andlise de densidade espectral de poténcia sdo empregadas para converter os si-
nais no dominio do tempo para o dominio da frequéncia [Rezvanian and Lockhart 2016,
Tahafchi et al. 2017]. Por fim, em termos de analise no dominio da frequéncia do tempo,
tais técnicas sdo usadas para extrair componentes de frequéncia e energia de frequéncia
de tempo, como a amplitude maxima de acelera¢do [Zhao et al. 2012].

Apesar de apresentar limitacdo para capturar a dinamica temporal dos dados ob-
tidos pelos sensores, dificultando a predicao de FOG, algoritmos como SVM tém a van-
tagem de requererem menos processamento em dispositivos de memoria limitada. Sendo
um classificador que consegue lidar bem com os diversos atributos extraidos por cada
sensor, a utilizacdo de SVM para detectar FOG apresenta resultados significativos.

Em termos de predicdao de FOG, um dos primeiros métodos publicados na litera-
tura foi apresentado em [Mazilu et al. 2013] e, posteriormente aprofundado e ampliado
em [Mazilu et al. 2015]. Nesse estudo foi utilizada uma classe adicional: Pré-FOG, con-
siderada como um periodo de tempo imediatamente antes da ocorréncia de um evento de
FOG. Atualmente esse periodo de tempo varia de 1 a 5 segundos na literatura. Posterior-
mente, muitos trabalhos passaram a utilizar a detecc¢do da classe Pré-FOG para predizer
FOG, como [Pardoel et al. 2021], [Pardoel et al. 2022], [Shalin et al. 2021].

Os principais estudos de predi¢do de FOG utilizam algoritmos de AM profundo
para avaliar dados de séries temporais, como: CNN [Filtjens et al. 2021], Redes Neu-
rais Recorrentes (RNN—Recurrent Neural Network) [Hu et al. 2019] e, mais recente-
mente, uma variante especifica de RNN, a LSTM. Um modelo que tem produzido re-
sultados promissores em trabalhos recentes € a combinacdo de CNN e LSTM (CNN-
LSTM) [Sigcha et al. 2020, Li et al. 2020, Zhang and Gu 2019]. Essa combinagdo prové
um modelo capaz de perceber nuances e caracteristicas de séries temporais, pois captura
dependéncias temporais em atributos extraidos por operacdes convolucionais. Sua prin-
cipal vantagem € a extracdo automadtica de atributos feita pelas camadas de convolugio,
posteriormente tratados pelas camadas LSTM, que possuem alta eficdcia para classificar,
processar e predizer séries temporais com intervalos de tempo de duragdo desconhecida.

Entretanto, apesar de sua eficiéncia, a CNN-LSTM é um modelo que requer maior
poder computacional em relacdo ao SVM. Além disso, pode apresentar maior dificul-
dade em aprender dados muito desbalanceados, com classes minoritarias muito reduzidas,
como a classe Pré-FOG. Neste trabalho € feito um estudo comparativo entre CNN-LSTM
e SVM para detec¢do de Pré-FOG utilizando técnicas de reducdo e de aumento de dados
no intuito de aumentar a taxa de detec¢@o das instancias da classe Pré-FOG.

3. Metodologia

As etapas realizadas neste trabalho para executar o estudo comparativo estdo descritas
nesta se¢do. Inicialmente nds detalhamos a base de dados empregada. Em seguida, as
etapas de pré-processamento sao descritas. Por fim, os modelos de AM sao apresentados.

3.1. Base de Dados

A base de dados utilizada foi selecionada a partir da coleta feita por
[Ribeiro De Souza et al. 2022] utilizando sensores de aceleragdo, giroscopios e ca-
meras. A coleta foi feita enquanto os pacientes realizavam uma tarefa de giro em uma
posi¢cao determinada. Neste trabalho, apenas os dados de aceleracdo e dos giroscopios



sdo utilizados: 3 acelerdometros e 3 giroscopios do tipo médio-lateral, anteroposterior e
vertical. Os dados apresentam o momento da coleta, os valores coletados pelos sensores,
e a classe—0 para Nao-FOG e 1 para FOG. Os dados coletados foram rotulados por
profissionais de saide especializados em identificar FOG em pacientes de PD. A base
possui os dados filtrados por meio do filtro Butterworth passa-baixa de quarta-ordem
fase zero, que atenua as frequéncias mais altas do sinal de entrada de forma gradual.
Esses dados fornecem informacgdes sobre os padrdoes de movimento dos pacientes durante
a realizacdo da tarefa especifica. Na base hd um total de 35 pacientes, cada paciente
realizou de 1 a 3 sessdes, variando conforme o grau de FOG detectado. Cada sessdo
possui uma duracio de 2 minutos e foi catalogada e organizada. Dentre os 35 pacientes,
9 ndo apresentaram eventos de FOG.

Os dados de todos os pacientes foram utilizados nos experimentos, mesmo dos 9
pacientes que nao apresentaram nenhum evento de FOG. Entretanto, tal fato foi levado em
consideracdo durante o particionamento da base de dados, para melhorar a generalizacao
do modelo. Os dados desse 9 pacientes foram distribuidos igualmente entre os conjuntos
de treino, teste e validagdo. Dada a frequéncia de 128hz de cada sensor, um segundo
equivale a 128 linhas de dados coletados. Cada linha possui um rétulo que indica se
o paciente estava em FOG naquele determinado instante. Neste trabalho, os dados sao
submetidos a uma etapa de pré-processamento, a qual € descrita na préxima subsecao.

3.2. Pré-Processamento

Duas tarefas foram realizadas nesta etapa: os dados foram divididos em segmentos e as
instancias da classe Pré-FOG foram rotuladas.

3.2.1. Segmentaciao dos Dados

Os dados brutos coletados pelos seis sensores disponiveis na base foram divididos em
janelas (ou segmentos) para permitir uma andlise do comportamento temporal dos da-
dos. Em trabalhos recentes, o intervalo de janelamento varia de 1 a 4 segundos, assim
como a sobreposi¢do, que varia de 0,2 a 1,5 segundos, quando utilizada. Por exem-
plo, em [Reches et al. 2020] foram usadas janelas de trés segundos e sobreposicao de
1,5. Neste trabalho, os dados foram segmentados em janelas de 1 segundo, com sobre-
posicao de 0,20 segundos entre cada janela, valores utilizados em [Pardoel et al. 2022]
e [Shalin et al. 2021]. A escolha do tamanho dos segmentos foi decidida em fun¢do da
natureza dos dados, pois, dessa forma, a quantidade de segmentos (instancias) gerados
foi maior e possibilitou maior detalhamento, o que é importante devido a quantidade de
dados disponibilizados por sessdo e por paciente. O processo de segmentacao produziu
o numero de 42090 instancias, com valores coletados por cada sensor, com duracdo de 1
segundo cada e com sobreposicao, organizadas em ordem temporal.

3.2.2. Rotulagem da Classe Pré-FOG

Conforme descrito anteriormente, a base de dados empregada nos nossos experimentos
possul instancias rotuladas em apenas duas classes: FOG e Nao FOG. Torna-se, portanto,
necessario obter a classe Pré-FOG para podermos nos concentrar na detec¢ao desta classe.



Como nao ha consenso na literatura quanto a extensdao de um evento de Pré-FOG, nés as-
sumimos neste trabalho o intervalo de tempo de 2 segundos imediatamente antes de cada
evento de FOG como extensdo do Pré-FOG. Essa escolha deve-se a trabalhos relaciona-
dos recentes que relatam bons resultados ao adotar esse valor, como [Pardoel et al. 2021]
e [Shalin et al. 2021]. Portanto, todo segmento originalmente rotulado como Nao-FOG
que ocorra 2 segundos antes de cada evento de FOG foi rotulado como Pré-FOG. A Tabela
1 mostra como as instancias estdo distribuidas entre as duas classes originais € também
a distribui¢do das instancias em 3 classes, resultante do processo de rotulagem da classe
Pré-FOG. Uma vez segmentadas as instancias, estas sdo enviadas como entrada para os
modelos de AM. No caso de SVM, as instancias sdo submetidas a etapa de extragdo ma-
nual de atributos, descrita na préxima secao.

Tabela 1. Quantidade de instancias das classes da base de dados.

Classe | Rotulagem Original | Rotulagem Modificada
Nao-FOG 33897 32302
Pré-FOG 0 1595

FOG 8193 8193

3.3. Extracao de Atributos para Uso com SVM

Levando em consideracdo o levantamento dos principais atributos empregados na litera-
tura para representar os dados em problemas de detec¢ao de FOG, os atributos utilizados
neste trabalho sdo: Desvio Padrdo, Entropia de Amostra e Poténcia Total, cujas férmulas
estdo sumarizadas na Tabela 2.

Tabela 2. Lista de atributos, e suas respectivas formulas, utilizados para repre-
sentar os dados para experimentos com SVM.

Atributo Foérmula
Desvio Padrao \/ S (2 — 7)?
Entropia de Amostra —In Cg:(l(;")
Poténcia Total 711 " (x; —7)?

O desvio padrdo € uma medida da dispersdo ou variabilidade de um conjunto de
dados. O resultado indica o quanto os dados se desviam do valor médio. Na equagdo, n é
o nimero de pontos de dados no segmento, x; € o valor do i-ésimo ponto de dados e & é
o valor médio dos pontos de dados.

A entropia de amostra ¢ uma medida da regularidade ou previsibilidade de um
conjunto de dados de séries temporais. Essa métrica quantifica a probabilidade de que os
padrdes nos dados de um determinado comprimento sejam seguidos por padrdes seme-
lhantes do mesmo comprimento. Na férmula, m representa o nimero de pontos de dados
sequenciais que sdo usados para definir um padrdo, r representa o critério de similaridade
ou valor de tolerancia, que € usado para determinar se dois padrdes em uma série temporal
sdo considerados semelhantes, e C,,(r) representa o nimero de padrdes de comprimento
m que sdo semelhantes entre si dentro de uma tolerancia de r.

A poténcia total € uma medida da quantidade total de energia em uma série tem-
poral. E calculada como a soma dos quadrados dos pontos de dados, normalizada pelo



nimero de pontos de dados. Na equacdo, n representa o nimero de pontos de dados no
segmento, z; o valor do ¢-ésimo ponto de dados e 7 é o valor médio dos pontos de dados.

3.4. Modelo CNN-LSTM

z

O modelo de rede utilizado neste trabalho é o DeepConvLSTM, proposto em
[Ordéfiez and Roggen 2016] e que se encontra disponibilizado publicamente'. Cada
bloco da CNN contém uma camada de convolucdo 1D, seguida de uma camada de norma-
liza¢do em lote (Batch Normalization) e funcdo de ativagao ReLLU. Apds o dltimo bloco
convolucional hd uma camada de Dropout de 20% para diminuir as chances de overfit-
ting e melhorar a generalizacdo. Nos experimentos realizados neste trabalho, sdo usados
quatro blocos convolucionais. Na Tabela 3, sdo resumidos os hiperparametros da CNN
empregada neste trabalho.

Tabela 3. Hiperparametros da CNN do modelo CNN-LSTM empregado.

Hiperparametro Valor | Descricao

Dimensao do Kernel | 3x3 | Tamanho do filtro de convolucado

Preenchimento same | Preenchimento zero para corresponder a entrada
Funcdo de ativagdo | ReLU | Funcdo de ativagdo para cada camada

Taxa de Dropout 0.2 | Taxa de neur6nios desabilitados durante o treinamento

No caso da componente LSTM, os hiperpardmetros especificados na Tabela 4
foram empregados neste trabalho. Por fim, € possivel visualizar a arquitetura completa do
modelo DeepConvLSTM na Figura 1.

Tabela 4. Hiperparametros da componente LSTM do modelo empregado.

Hiperparametro Valor
Numero de Camadas LSTM 3

Total de Unidades 128, 128, 128
Taxa de Dropout 0.2
Funcao de Ativagao TanH
Funcdo de Otimizagao Adam
Taxa de Aprendizado 0.01
Tamanho do Lote 64
Numero de Epocas 20

4. Experimentos e Resultados

Os experimentos realizados para analisar o comportamento da classe Pré-FOG foram di-
vididos em duas séries: 1) Classificacdo envolvendo trés classes (FOG, Pré-FOG e Nao-
FOGQG); e 2) Classificacdo bindria (FOG e Nao-FOG). Nessa segunda série de experimen-
tos, dois cendrios sdo considerados: A, no qual as instancias de Pré-FOG sao consideradas
como pertencentes a classe Nao-FOG, correspondente a rotulagem original da base; e B,
em que instancias de Pré-FOG sao consideradas FOG.

Thttps://github.com/STRCWearlab/DeepConvL.STM
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Figura 1. Arquitetura do modelo CNN-LSTM empregado nos experimentos.

4.1. Protocolo Experimental

A base de dados utilizada nos nossos experimentos € composta por dados de 35 pacientes.
Os dados foram particionados por hold-out em subconjuntos de treino, teste e validacao,
contendo respectivamente 70%, 15% e 15% das instancias. A base foi preparada para ex-
perimentac¢do inter-paciente, de modo que os dados de cada paciente estdo todos no treino,
na validag@o ou no teste—ou seja, o modelo € treinado com dados de alguns pacientes e
validado e testado em outros. Dentre os 35 pacientes, 9 ndo apresentam casos de FOG,
representando apenas dados de caminhada normal. Esses 9 pacientes foram distribuidos
em igual nimero nos trés subconjuntos. A Tabela 5 resume as principais informacdes
sobre o particionamento dos dados.

Tabela 5. Particoes da Base Utilizadas nos Experimentos.

Particio | % de Instancias | Nimero de Pacientes | Nimero de Instancias
Treino 70 25 16536
Teste 15 5 4270
Validacdo 15 5 4270

Dada a natureza totalmente desbalanceada da base de dados, como pode ser visto
na Tabela 1, foi adotada uma técnica hibrida de reducdo e aumento de dados para ba-
lancear os dados das trés classes no conjunto de treino. Primeiramente, a quantidade de
instancias da classe majoritdria (Nao-FOGQG) foi reduzida a quantidade da classe FOG por
meio do descarte de instancias escolhidas aleatoriamente. Em seguida, a quantidade de
instancias da classe minoritaria (Pré-FOG) foi aumentada por meio da técnica de gera-
cdo de dados sintéticos SMOTE [Chawla et al. 2002]. Ao final, as trés classes passaram
a conter exatamente a mesma quantidade de instdncias. E importante mencionar que o
balanceamento foi feito apenas no conjunto de treino.

O conjunto de validacao foi utilizado para ajustar hiperparametros dos modelos.
No caso do SVM, trés tipos de kernel foram testados (Linear, RBF e Polinomial), sendo
os hiperparametros de cada kernel definidos com o algoritmo Grid Search executado no
conjunto de validagdo. Os melhores resultados foram obtidos pela versdao com kernel
RBF e os seguintes hiperparametros: C' = 0.1 e Gamma = 0.1. Jd em relacdo ao modelo



CNN-LSTM, os hiperparametros apresentados na Tabela 3 também foram definidos com
dados de validacdo. Além disso, foi utilizada a estratégia de parada antecipada para evitar
overfitting e melhorar a generalizacdo do modelo.

Os hiperparametros dos modelos foram definidos na primeira série de experimen-
tos, mas foram também utilizados na segunda série por simplificacdo. Entretanto, houve
mudanga no nimero de instincias de cada classe, pois na segunda série de experimentos
ha dois cendrios testados: A, que considera a classe Pré-FOG como Nao-FOG, mantendo
arotulagem original da base; e B, que considera a classe Pré-FOG como FOG. Nesse caso,
a reducado da quantidade de dados de Nao-FOG foi mantida, mas o uso de SMOTE para
aumento de dados ndo, pois a classe Pré-FOG deixou de ser considerada. Os resultados
obtidos nas duas séries de experimentos sdo apresentados na proxima subsec¢ao.

4.2. Resultados

Os resultados obtidos na primeira série de experimentos estdo resumidos na Tabela 6. O
melhor resultado estd em negrito para cada métrica. Em nossas andlises, nds considera-
mos o F1-score, pois o conjunto de testes € desbalanceado. Observa-se uma superioridade
do SVM. Porém, se considerarmos os valores de Especificidade e Sensitividade calcula-
dos para a classe Pré-FOG, mostrados na Tabela 7, a superioridade da CNN-LSTM ¢€ des-
tacada, ainda que com taxas baixas, indicando que poucas instancias de Pré-FOG foram
detectadas. Essas duas métricas de avaliacdo bindria calculam a propor¢ao de classifica-
coes corretas em relacdo as falsamente positivas, e a proporcao de classificagdes corretas
em relacdo as falsamente negativas, respectivamente.

Tabela 6. Resultados dos modelos SVM e CNN-LSTM no conjunto de teste da
primeira série de experimentos.
Modelo Acuracia | Precisao | Recall | F1-Score
SVM RBF 75.0% 81.0% | 754% | 77.0%
CNN-LSTM | 76.9% 82.1% | 64.8% 70.2%

Tabela 7. Métricas de avaliacao binaria da classe Pré-FOG.

Modelo Especificidade | Sensitividade
SVM RBF 30.4% 6.5%
CNN-LSTM 32.7% 8.7%

De fato, como pode ser visto nas matrizes de confusio exibidas na Figura 2, as
instancias de Pré-FOG foram confundidas com as duas outras classes, tanto pelo SVM
quanto pela CNN-LSTM, em propor¢des muito semelhantes. Portanto, o padrao de Pré-
FOG parece se assemelhar tanto a FOG quanto a Nao-FOG. Por essa razdo, na segunda
série de experimentos nds comparamos os resultados quando instancias de Pré-FOG sao
consideradas como FOG ou como Nao-FOG.

Dois cendrios sdo testados na segunda série: A, classificac@o bindria considerando
as instancias de Pré-FOG como Nao-FOG:; e B, instancias de Pré-FOG consideradas como
FOG. Os resultados obtidos estdo destacados na Tabela 8 e mostram uma superioridade
da CNN-LSTM em rela¢do ao SVM. Entretanto, se compararmos o cendrio A com o B, a
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Figura 2. Matrizes de confusao geradas pelos dois modelos.

Tabela 8. Comparacao dos dois cenarios da segunda série de experimentos.

Modelo Acuracia | Precisao | Revocacao | F1-Score
SVM-RBF A 78.9% 91.3% 79.0% 84.7%
SVM-RBF B 74.9% 74.7% 94.0 % 83.4%
CNN-LSTM A | 85.1% 85.7% 89.0% 87.3%
CNN-LSTM B 82.2% 84.4% 92.1% 88.1%

diferenca de F1-score € pouco significativa, fato que confirma que a classe Pré-FOG pode
ser confundida igualmente entre as duas demais classes.

A partir das duas séries de experimentos € possivel constatar a dificil caracteriza-
cdo da classe Pré-FOG. Quando esta € considerada uma terceira classe, os classificadores
confundem-a tanto com Nao-FOG quanto com FOG em quantidade considerdvel, mesmo
fazendo aumento de dados para balancear as classes. No caso da segunda série, € evi-
dente que os resultados sdo bem semelhantes nos dois cendrios testados. Portanto, o Pré-
FOG ndo foi bem caracterizado nem pelo processo de extracdo de atributos automatico
(CNN-LSTM) e nem pelo processo manual, utilizado com SVM. Isso pode indicar que o
tamanho da janela adotado nao € o ideal. Por exemplo, o tamanho pode ser muito grande
ou muito pequeno para diferenciar Pré-FOG das demais classes, por ser um momento de
transi¢do cuja duragdo especifica pode variar devido a inconstante marcha humana.

5. Conclusao

Este trabalho tem como foco a predicao de FOG em pacientes com Doenca de Parkinson
por meio de uma andlise experimental da deteccdo da classe Pré-FOG. Os experimentos
mostram que as taxas de deteccdo de Pré-FOG sdo baixas devido a muitos fatores. O
principal fator que dificulta a caracterizagdo dessa classe é o periodo de tempo neces-
sario para observé-la. Uma janela curta de Pré-FOG pode nao ser suficiente, enquanto
janelas mais longas podem misturar muito Pré-FOG com eventos de FOG e com Nao-
FOG. Assim como ha eventos de FOG que variam em tempo e intensidade de acordo com
cada paciente, o periodo da janela de Pré-FOG provavelmente deve ser avaliado levando
em consideragdo esses fatores também. Além disso, o Pré-FOG também pode variar em
fun¢do do avango da Doencga de Parkinson no paciente. Portanto, essa classe precisa ser
melhor definida antes de poder ser caracterizada.



Para trabalhos futuros, pretende-se analisar com mais detalhes o Pré-FOG para
que possa ser melhor definido, aumentando as taxas de deteccdo. Dentre as atividades
pretendidas destacam-se: variar o tamanho da janela e interpretd-la de forma mais indivi-
dual em relagdo ao paciente, pois € provavelmente dependente de paciente. Por fim, nés
pretendemos criar uma base de dados propria para rotulagem manual de Pré-FOG.

6. Agradecimentos

O presente trabalho é decorrente do projeto de Pesquisa e Desenvolvimento (P&D)
001/2020, firmado entre a Fundagdo da Universidade do Amazonas e FAEPI, que conta
com financiamento da Samsung, usando recursos da Lei de Informatica para a Amazdnia
Ocidental (Lei1 Federal n° 8.387/1991), estando sua divulgacio de acordo com o previsto
no artigo 39.° do Decreto n° 10.521/2020.

Referéncias

Chawla, N. V., Bowyer, K. W, Hall, L. O., and Kegelmeyer, W. P. (2002). Smote:
Synthetic minority over-sampling technique. Journal of artificial intelligence rese-
arch, 16:321-357.

Filtjens, B., Ginis, P., Nieuwboer, A., Afzal, M. R., Spildooren, J., Vanrumste, B., and
Slaets, P. (2021). Modelling and identification of characteristic kinematic features
preceding freezing of gait with convolutional neural networks and layer-wise relevance
propagation. BMC medical informatics and decision making, 21(1):1-11.

Hu, K., Wang, Z., Wang, W., Martens, K. A. E., Wang, L., Tan, T., Lewis, S. J., and Feng,
D. D. (2019). Graph sequence recurrent neural network for vision-based freezing of
gait detection. IEEE Transactions on Image Processing, 29:1890-1901.

Li, B., Yao, Z., Wang, J., Wang, S., Yang, X., and Sun, Y. (2020). Improved deep learning
technique to detect freezing of gait in parkinson’s disease based on wearable sensors.
Electronics, 9(11):1919.

Mazilu, S., Calatroni, A., Gazit, E., Mirelman, A., Hausdorff, J. M., and Troster, G.
(2015). Prediction of freezing of gait in parkinson’s from physiological wearables: an
exploratory study. IEEE journal of biomedical and health informatics, 19(6):1843—
1854.

Mazilu, S., Calatroni, A., Gazit, E., Roggen, D., Hausdorff, J. M., and Troster, G. (2013).
Feature learning for detection and prediction of freezing of gait in parkinson’s dise-
ase. In Machine Learning and Data Mining in Pattern Recognition: 9th International
Conference, MLDM 2013, New York, NY, USA, July 19-25, 2013. Proceedings 9, pages
144—158. Springer.

Naghavi, N., Miller, A., and Wade, E. (2019). Towards real-time prediction of freezing
of gait in patients with parkinson’s disease: addressing the class imbalance problem.
Sensors, 19(18):3898.

Ordoiiez, F. J. and Roggen, D. (2016). Deep convolutional and Istm recurrent neural
networks for multimodal wearable activity recognition. Sensors, 16(1).

Pardoel, S., Kofman, J., Nantel, J., and Lemaire, E. D. (2019). Wearable-sensor-based
detection and prediction of freezing of gait in parkinson’s disease: a review. Sensors,
19(23):5141.



Pardoel, S., Nantel, J., Kofman, J., and Lemaire, E. D. (2022). Prediction of freezing of
gait in parkinson’s disease using unilateral and bilateral plantar-pressure data. Frontiers
in Neurology, 13.

Pardoel, S., Shalin, G., Nantel, J., Lemaire, E. D., and Kofman, J. (2021). Early detection
of freezing of gait during walking using inertial measurement unit and plantar pressure
distribution data. Sensors, 21(6):2246.

Polat, K. (2019). Freezing of gait (fog) detection using logistic regression in parkinson’s
disease from acceleration signals. In 2019 Scientific Meeting on Electrical-Electronics
& Biomedical Engineering and Computer Science (EBBT), pages 1-4. leee.

Reches, T., Dagan, M., Herman, T., Gazit, E., Gouskova, N. A., Giladi, N., Manor, B., and
Hausdorff, J. M. (2020). Using wearable sensors and machine learning to automatically
detect freezing of gait during a fog-provoking test. Sensors, 20(16):4474.

Rezvanian, S. and Lockhart, T. E. (2016). Towards real-time detection of freezing of gait
using wavelet transform on wireless accelerometer data. Sensors, 16(4):475.

Ribeiro De Souza, C., Miao, R., Avila De Oliveira, J., Cristina De Lima-Pardini, A.,
Fragoso De Campos, D., Silva-Batista, C., Teixeira, L., Shokur, S., Mohamed, B.,
and Coelho, D. B. (2022). A public data set of videos, inertial measurement unit,
and clinical scales of freezing of gait in individuals with parkinson’s disease during a
turning-in-place task. Frontiers in Neuroscience, 16:832463.

Shalin, G., Pardoel, S., Lemaire, E. D., Nantel, J., and Kofman, J. (2021). Prediction and
detection of freezing of gait in parkinson’s disease from plantar pressure data using

long short-term memory neural-networks. Journal of neuroengineering and rehabili-
tation, 18(1):1-15.

Sigcha, L., Costa, N., Pavon, 1., Costa, S., Arezes, P., Lépez, J. M., and De Arcas, G.
(2020). Deep learning approaches for detecting freezing of gait in parkinson’s disease
patients through on-body acceleration sensors. Sensors, 20(7):1895.

Tahafchi, P., Molina, R., Roper, J. A., Sowalsky, K., Hass, C. J., Gunduz, A., Okun,
M. S., and Judy, J. W. (2017). Freezing-of-gait detection using temporal, spatial, and
physiological features with a support-vector-machine classifier. In 2017 39th Annual

International Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology Society
(EMBC), pages 2867-2870. IEEE.

Zhang, W., Huang, D., Li, H., Wang, L., Wei, Y., Pan, K., Ma, L., Feng, H., Pan, J.,
and Guo, Y. (2021). Sensoring and application of multimodal data for the detection of
freezing of gait in parkinson’s disease. arXiv preprint arXiv:2110.04444.

Zhang, Y. and Gu, D. (2019). A deep convolutional-recurrent neural network for free-
zing of gait detection in patients with parkinson’s disease. In 2019 12th International
Congress on Image and Signal Processing, BioMedical Engineering and Informatics
(CISP-BMEI), pages 1-6. IEEE.

Zhao, Y., Tonn, K., Niazmand, K., Fietzek, U. M., D’ Angelo, L. T., Ceballos-Baumann,
A., and Lueth, T. C. (2012). Online fog identification in parkinson’s disease with a
time-frequency combined algorithm. In Proceedings of 2012 IEEE-EMBS Internatio-
nal Conference on Biomedical and Health Informatics, pages 192—-195. IEEE.



