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Abstract. Neurodegenerative diseases (NDDs) cause, among other symptoms,
impairment of gait. Numerous studies analyze gait to, with the aid of artificial
intelligence, assist in the diagnosis of NDDs. Due to the difficulty of collecting
new data, the technique of oversampling through data windowing is often used.
However, a previous study pointed to a possible bias in the training phase of
classification algorithms using windowing techniques. This work investigates
this bias, evaluating, in addition to the traditionally used cross-validation, a
second approach, in which we address the pointed bias. The results indicate the
need for extra care when dealing with oversampling of gait temporal data.

Resumo. Doenças neurodegenerativas (DNDs) causam, dentre outros sinto-
mas, o comprometimento da marcha. Diversos estudos analisam a marcha para,
com o auxı́lio da inteligência artificial, auxiliar no diagnóstico de DNDs. De-
vido à dificuldade de coleta de novos dados, a técnica de sobreamostragem
através do janelamento de dados é frequentemente utilizada. No entanto, um
estudo anterior apontou para um possı́vel enviesamento na fase de treinamento
de algoritmos de classificação utilizando técnicas de janelamento. Este traba-
lho investiga esse viés, avaliando, além da validação cruzada tradicionalmente
utilizada, uma segunda abordagem, em que tratamos o enviesamento apontado.
Os resultados indicam a necessidade de cuidados extras quando se lida com
sobreamostragem de dados temporais de marcha.

1. Introdução
A integração da computação na área da saúde tem revolucionado a ma-
neira como lidamos com diagnósticos, tratamentos e monitoramento de pacien-
tes [Bohr and Memarzadeh 2020]. Com o avanço da Inteligência Artificial (IA) e
a capacidade de processar grandes conjuntos de dados, de maneira rápida e efi-
caz, diversos sistemas inteligentes para auxiliar no diagnóstico de doenças tem sur-
gido. Dentre as aplicações de IA para este fim, pode-se citar aquelas focadas
no diagnóstico de doenças pulmonares, como COVID-19, tuberculose e pneumo-
nia [Jaeger et al. 2013, Li et al. 2020, Abideen et al. 2020, Çallı et al. 2021], doenças
cardiovasculares [Ghumbre and Ghatol 2012], e também doenças neurodegenerati-
vas [Dutta et al. 2009, Ning et al. 2018, Erdaş et al. 2021, Fraiwan and Hassanin 2021].

As Doenças Neurodegenerativas (DNDs), como as Doenças de Parkinson (DP),
Doença de Huntington (DH), e Esclerose Lateral Amiotrófica (ELA), são doenças que
afetam o cérebro e causam a degeneração progressiva dos neurônios. As DNDs não
tem cura, e o seu diagnóstico é puramente clı́nico, através da análise e acompanhamento



da progressão dos sintomas, sendo geralmente diagnosticadas em fases já avançadas da
doença [Mayeux 2003]. A falta de testes únicos para diagnosticar essas doenças, somadas
à semelhança dos sintomas entre as diversas DNDs, justificam o interesse de se realizar o
diagnóstico de maneiras alternativas.

Soluções alternativas para auxiliar no diagnóstico de DNDs vem sendo exploradas
através da análise da marcha, visto que essa é uma das atividades prejudicadas com o
comprometimento do sistema nervoso. Grande parte dos estudos que utilizam IA para este
fim foram conduzidos utilizando-se a base de dados Gait in Neurodegenerative Diseases
(GaitNDD), como discutido em [Cicirelli et al. 2021]. A base GaitNDD está disponı́vel
publicamente no sı́tio da Physionet [Hausdorff 2000], e provê dados de até cinco minutos
de caminhada de ritmo auto-determinado e sem apoio de um total de 64 indivı́duos, sendo
15 diagnosticados com as doenças de Parkinson (DP), 20 com a doença de Huntington
(DH), 13 com Esclerose Lateral Amiotrófica (ELA), e 16 de indivı́duos de controle (CO).

Apesar da popularidade da base de dados GaitNDD, a aparente pequena quan-
tidade de participantes do estudo (64 participantes) pode ser motivo de questionamento
quando se trata de aplicações que envolvem inteligência artificial. De modo geral, quanto
maior a quantidade de dados disponı́veis para alimentar as fases de treinamento dos al-
goritmos de IA, maior a chance de generalização e confiabilidade do resultados repor-
tados [Bujang and Adnan 2016, Rajput et al. 2023]. No entanto, coletar novos dados de
marcha de pessoas com DNDs para novos estudos computacionais não é uma tarefa fácil,
seja pela natureza rara das doenças, pela dificuldade de seu diagnóstico precoce, ou sim-
plesmente pela dificuldade que pessoas com DNDs tem de manter uma marcha estável,
sem apoio, por longos perı́odos de tempo.

Uma alternativa à coleta de novos dados consiste em se utilizar estratégias de
sobreamostragem, ou oversampling. Com esta técnica, novos conjuntos de dados podem
ser gerados ‘artificialmente’ a partir de um conjunto inicial, aumentando a quantidade
de amostras que alimentam os algoritmos de inteligência artificial, e contribuindo com
uma melhor generalização do sistema inteligente final. Uma das formas de se realizar a
sobreamostragem de dados temporais, como é o caso dos dados de marcha disponı́veis
na GaitNDD, consiste na realização de um ‘janelamento’ de dados, fazendo com que
uma única amostra de um participante selecionado sejam divididas em diversas amostras
temporais de menor duração.

Essa estratégia é utilizada em [Ning et al. 2018], em que a partir dos sinais brutos
dos pés esquerdo e direito, janelas de 640 pontos de dados foram construı́das a partir dos
5 min de sinais coletados dos pés esquerdo e direito, com 50% de intersecção, resultando
em um total de 16.612 amostras, das quais 75% foram utilizadas na fase de treinamento
da rede neural convolucional (CNN) proposta, enquanto os outros 25% de amostras fo-
ram reservadas para a fase de teste. Os autores realizam a multiclassificação entre as
quatro classes estudadas (DP, DH, ELA, e CO), e reportam uma acurácia de 99,50%.
Em [Fraiwan and Hassanin 2021], uma abordagem similar de sobreamostragem foi utili-
zada, em que janelas de 30s de dados, sem intersecção, foram construı́das a partir dos 5
minutos de dados disponı́veis na base. Caracterı́sticas estatı́sticas foram extraı́das das ja-
nelas obtidas a partir das séries de intervalo de passada, apoio e balanço dos pés esquerdo
e direito. Uma rede Adaboost foi avaliada utilizando-se 10-fold cross-validation, e uma
acurácia média 99,17% foi reportada para a tarefa de multiclassificação.

No entanto, os resultados reportados por [Ning et al. 2018]
e [Fraiwan and Hassanin 2021] correspondem à classificação das janelas de dados



resultantes do processo de sobreamostragem, e não à classificação direta dos indivı́duos
analisados. Como anteriormente apontado por [Felix et al. 2022], essa observação leva
a questionar se os classificadores construı́dos e os resultados reportados não estariam
enviesados, uma vez que, sem o devido cuidado, janelas distintas, porém originárias de
um mesmo indivı́duo, poderiam figurar ao mesmo tempo nos conjuntos de treinamento e
de teste. Esse trabalho desenvolveu uma hipótese que parte do princı́pio de que, mesmo
num grupo de pessoas com a mesma condição patológica, cada indivı́duo tem suas
particularidades que se fazem presentes na marcha. Assim, acredita-se que janelas de
dados originadas de um mesmo indivı́duo carregam informações semelhantes e, por isto,
não deveriam ser tratadas de modo independente na fase de avaliação.

Neste sentido, este trabalho tem como objetivo investigar a existência desse viés
na classificação automática de doenças neurodegenerativas por meio da marcha. Para
isso, classificadores clássicos da literatura, alimentados por caracterı́sticas estatı́sticas,
são comparados em 4 tarefas binárias de classificações: Parkinson vs. Controle (DP vs.
CO), Huntington vs. Controle (DH vs. CO), Esclerose Lateral Amiotrófica vs. Controle
(ELA vs. CO), e também Doença Neurodegenerativa vs. Controle (DND vs. CO), sendo
este o caso em que dados de indivı́duos com as 3 doenças investigadas são agrupadas
em uma única classe e diferenciadas de indivı́duos saudáveis. Para avaliar a hipótese da
existência de viés nas classificações de janelas de dados, são apresentadas e analisadas
duas formas de avaliação dos classificadores, tratando o viés em uma delas. Por fim,
postula-se que os resultados apresentados com a avaliação sem viés são inferiores que os
da abordagem com viés.

O restante desse trabalho é disposto da seguinte maneira: a Seção 2 detalha os
materiais e métodos, passando por um detalhamento a respeito da base de dados usada, a
operação de sobreamostragem dos dados, fase de extração de caracterı́sticas, cenários e
algoritmos de classificação implementados, e as duas abordagens de avaliação dos resulta-
dos utilizadas. Os resultados e sua discussão são apresentados na Seção 3. As conclusões
seguem na Seção 4.

2. Materiais e Métodos
A Figura 1 apresenta de modo geral o método discutido neste trabalho. As seções seguin-
tes detalham cada uma das etapas analisadas.

Figura 1. Fluxograma do método avaliado.

2.1. Base de Dados
Este estudo foi conduzido utilizando a base de dados Gait in Neurodegenerative Disea-
ses Database (GaitNDD) [Hausdorff 2000], disponı́vel publicamente no sı́tio da Physio-
net [Goldberger et al. e 13] e fornecida por [Hausdorff et al. 1997, Hausdorff et al. 2000].
A base provê dados de até cinco minutos de caminhada de 15 indivı́duos com Doença de
Parkinson (10 homens e 5 mulheres), 20 indivı́duos com Doença de Huntington (6 homens
e 14 mulheres), 13 indivı́duos com Esclerose Lateral Amiotrófica (10 homens e 3 mulhe-
res) e 16 indivı́duos saudáveis de controle (2 homens e 14 mulheres). Informações clı́nicas
de cada um dos 64 participantes, como idade, altura (m), peso (kg), e velocidade da mar-
cha (m/s) também estão disponı́veis na base. A Tabela 1 sumariza essas informações,



sendo x̄ o valor médio reportado, e SE o erro médio padrão (dado pela fórmula σ/
√
N ,

em que σ é o desvio-padrão da amostra, e N é o tamanho dessa amostra).

Tabela 1. Informações dos participantes da base de dados GaitNDD.

Grupo Idade
(anos)

Altura
(m)

Peso
(kg)

Velocidade
(m/s)

x̄ SE x̄ SE x̄ SE x̄ SE

DP 66,8 2,8 1,87 0,04 75,1 4,4 0,99 0,05
DH 46,6 2,8 1,83 0,02 72,1 3,9 1,15 0,08
ELA 55,6 3,6 1,74 0,03 77,1 5,9 1,05 0,06
CO 39,3 4,6 1,83 0,02 66,8 2,8 1,35 0,04

Como reportado por [Hausdorff et al. 1997, Hausdorff et al. 2000], sensores de
força foram acoplados nas solas dos sapatos de cada participante. Em seguida, foi pedido
que os participantes caminhassem por 5 minutos, num ritmo livre e sem utilização de
qualquer tipo de apoio, por um corredor de 77 metros. Devido à limitação do corredor,
era necessário que os participantes, eventualmente, dessem meia-volta para continuar a
caminhada. Alguns efeitos de inicialização, relacionados ao momento em que os partici-
pantes iniciavam a caminhada, foram reportados pelos criadores da base.

A partir dos dados brutos de cada pé dos participantes (esquerdo e direito), refe-
rente à força aplicada ao solo durante a caminhada e amostrados a 300 Hz, algumas séries
temporais de fases da marcha foram derivadas e disponibilizadas pelos criadores da base.
São elas: o intervalo total da passada, ou stride (tempo decorrido entre o primeiro contato
de dois passos consecutivos de um mesmo pé com o solo), o balanço, ou swing (tempo
no qual o pé se mantém suspenso durante a passada), e o apoio, ou stance (perı́odo em
que o pé permanece em contato com o solo). Em decorrência dos efeitos de inicialização,
os primeiros 20 s de coleta de dados foram descartados pelos criadores da base para a
geração desses intervalos.

Seguindo a linha de outros estudos [Felix et al. 2020, Felix et al. 2022], e visando
contribuir com uma maior facilidade e conforto para o paciente, neste trabalho utiliza-se
apenas o primeiro minuto da coleta de dados, e não os cinco minutos totais disponı́veis
na base de dados. Após análise cuidadosa dos dados disponı́veis, observou-se que um
dos indivı́duos com a doença de Huntington (indivı́duo #20) não possui dados coletados
no primeiro minuto do experimento. Por este motivo, este indivı́duo foi descartado da
análise. Assim, as análises aqui apresentadas são feitas com base nas séries temporais do
intervalo de apoio do pé direito extraı́dos de 63 indivı́duos (15 com DP, 19 com DH, 13
com ELA e 16 indivı́duos de controle). A Figura 2 ilustra essas séries temporais para um
indivı́duo de cada classe investigada. Note que os 20 primeiros segundos de amostras não
estão disponı́veis.

2.2. Sobreamostragem dos Dados

De posse do primeiro minuto das séries referentes ao intervalo da fase de apoio extraı́das
do pé direito de cada participante, inicia-se a fase de sobreamostragem dos dados. Para
realizar este procedimento, optou-se pela técnica de sobreamostragem a partir da criação
de janelas temporais de intervalos mais curtos de modo a maximizar a quantidade de
dados provenientes de um mesmo participante. O tamanho de 10 s foi definido para cada
uma das janelas criadas, e a separação foi feita sem que houvesse intersecção entre as



(a) (b)

(c) (d)

Figura 2. Intervalo de apoio do pé direito de um indivı́duo com a Doença de
Parkinson (a), Doença de Huntington (b), Esclerose Lateral Amiotrófica (c)
e de Controle (d), tomados ao longo dos 60 segundos iniciais da coleta de
dados.

janelas de dados. Deste modo, os dados de um único indivı́duo passam a ser representados
por 4 novas séries temporais, extraı́das dos momentos de coleta referente aos segundos
20–30, 30–40, 40–50, e 50–60, visto que os primeiros 20s não estão disponı́veis na base.
O resultado é um conjunto de 252 janelas disjuntas de dados (63 indivı́duos × 4 janelas).

2.3. Extração de caracterı́sticas

Para cada uma das janelas de 10 segundos, foram extraı́das quatro caracterı́sticas signifi-
cativas, sendo elas a média (µ), calculada conforme a Equação (Eq.) 1, o desvio-padrão
(σ)(Eq. 2), a potência média referente ao sinal da marcha (Eq. 3), sendo definida como
a soma dos quadrados absolutos de suas amostras no domı́nio do tempo dividida pelo
comprimento do sinal, e a entropia (Eq. 4), também chamada de entropia de informação.
A entropia H(X) de uma varı́avel aleatória X pode ser entendida como a taxa média na
qual um resultado de X é produzido [Shannon 1948]. A escolha das caracterı́sticas foi
feita com base em um trabalho anterior [Felix et al. 2020], e o cálculo destas é descrito
pelas Equações 1–4,

µ(X) =
1

N

N∑
i=1

xi, (1)

σ(X) =

√√√√ 1

N − 1

N∑
i=1

(xi − µ(X))2, (2)



Potência(X) =

∑N
i=1 x

2
i

N
, (3)

H(X) = −
N∑
i=1

p(xi) · log(p(xi)), (4)

em que X = {x1, x2, x3, . . . , xN} é a série temporal de marcha com um número N de
observações, sendo xi a i-ésima observação de tal série, e p(xi) a probabilidade do ponto
xi, calculada a partir de sua frequência de ocorrência na série temporal X dividida por
N. Como foram utilizadas as sérias temporais derivadas representativas dos perı́odos de
apoio, N será o número de apoios ocorridos dentro dos 10 segundos da janela.

O grupo dessas quatro caracterı́sticas a serem extraı́das de cada janela é denomi-
nado conjunto de caracterı́sticas, ou ainda feature set. A Equação 5 representa o formato
geral dos feature sets obtidos. Tais conjuntos servirão para alimentar os algoritmos clas-
sificadores de aprendizado de máquina discutidos a seguir.

FS(X) = [µ(X), σ(X), P (X), H(X)]. (5)

2.4. Classificação
Após extraı́das as caracterı́sticas e definido o feature set de cada amostra, o próximo passo
consiste em definir um modelo classificativo. Os cenários considerados foram: Doença
de Parkinson versus Controle (DP vs. CO), Doença de Huntington versus Controle (DH
vs. CO), Esclerose Lateral Amiotrófica versus Controle (ELA vs. CO), e um cenário
combinado de doenças neurodegenerativas, que considera as três doenças em um mesma
classe, também versus Controle (DND vs. CO).

Para realizar as classificações, cinco classificadores clássicos da literatura são uti-
lizados e comparados: Support Vector Machine (SVM, com kernel linear), K-Nearest
Neighbors (KNN, com k = 5), Naive Bayes (NB), Linear Discriminant Analysis (LDA)
e Decision Tree (DT). A escolha dos algoritmos de aprendizado de máquina utili-
zados para classificação também se baseia em trabalhos anteriores [Felix et al. 2019,
Felix et al. 2021], que já investigaram estes mesmos cenários de classificação para di-
agnóstico de doenças neurodegenerativas.

2.5. Avaliação
Uma das formas mais comuns de se avaliar a capacidade de generalização dos mode-
los classificativos é através de técnicas como a validação-cruzada, ou cross-validation.
Em especial, quando se lida com uma quantidade pequena de dados em cada classe
investigada, como é o caso da base de dados GaitNDD, um método especial da
validação-cruzada, conhecida como leave-one-out cross-validation (LOOCV), é reco-
mendada [Duda et al. 2000]. No LOOCV, considerando-se um total de n amostras, n− 1
são utilizadas para a fase de treino, e a amostra que foi deixada de lado é utilizada para
teste. O procedimento é, então, repetido n vezes, de modo que cada amostra seja usada
exatamente uma vez como o conjunto de teste. Finalizadas as n repetições, o resultado
reportado corresponde à média dos resultados obtidos em cada caso de teste avaliado.

Entretanto, com a realização de sobreamostragem dos dados, questionou-se a
necessidade de adaptação da técnica de validação para este cenário. A hipótese parte
do pressuposto de que janelas de dados originadas de um mesmo indivı́duo carregam
informações semelhantes e, por isso, não deveriam ser tratadas de modo independente



na fase de avaliação. Em outras palavras, ao realizar técnicas como a validação-cruzada,
as janelas de dados originárias de um mesmo indivı́duo não deveriam figurar ao mesmo
tempo nos conjuntos de treino e de teste, de modo a não comprometer o resultado.

Desta forma, este trabalho propõe a avaliação dos resultados de classificação em
dois cenários distintos, ilustrados na Figura 3. No primeiro cenário (Figura 3a), os dados
obtidos de cada amostra (janela de 10 s) são considerados individualmente. Assim, em
cada tarefa de classificação analisada (DP vs. CO, DH vs. CO, ELA vs. CO ou DND vs.
CO), o LOOCV opera sobre n amostras, sendo n a quantidade total de janelas geradas
pelas classes de dados envolvidas em cada tarefa. No segundo cenário (Figura 3b), a
separação de amostras para treino e teste do LOOCV é feita em torno da quantidade
total de participantes envolvidos na tarefa de classificação analisada. Com isso, cada
participante selecionado para a fase de treinamento/teste contribuem com 4 amostras.

(a) Cenário de Avaliação 1. (b) Cenário de Avaliação 2.

Figura 3. Ilustração dos dois cenários de validação cruzada avaliados neste tra-
balho, sendo (a) o cenário de avaliação por janelas de dados e (b) o cenário
de avaliação por indivı́duo.

Para exemplificar, no caso da tarefa de classificação DP vs. CO, que contém dados
de 15 pessoas com DP e 16 CO, o Cenário de Avaliação 1 opera sobre um total de 124
amostras de 10s (15*4 + 16*4), sendo que cada execução do LOOCV reserva uma amostra
distinta para teste, enquanto as outras 123 amostras são utilizadas para treinamento do
classificador. Neste cenário, o procedimento é repetido n = 124 vezes. No Cenário
de Avaliação 2, cada execução do LOOCV reserva as quatro amostras de um mesmo
indivı́duo para teste, enquanto as outras 120 amostras são utilizadas para treinamento do
classificador. Neste cenário, o procedimento é repetido por n = 31 vezes.

Após a finalização de todos os casos de teste considerados em cada cenário, os re-
sultados médios de acurácia (taxa de acertos entre o número total de casos examinados),
sensibilidade (taxa de amostras de indivı́duos com uma das doenças foram corretamente



identificados), e especificidade (taxa de amostras de sujeitos saudáveis corretamente clas-
sificados) foram calculadas conforme segue,

Acurácia (Acc.):
V P + V N

V P + V N + FP + FN
, (6)

Sensibilidade (Sens.):
V P

V P + FN
, (7)

Especificidade (Espec.):
V N

V N + FP
, (8)

onde VP são os verdadeiros positivos, VN são os verdadeiros negativos, FP são os falsos
positivos e FN são os falsos negativos. O código para realizar a classificação e avaliação
das métricas aqui reportadas foi desenvolvido utilizando Python 3.10.12, com a biblioteca
Scikit-Learn.

3. Resultados e Discussão
Os resultados obtidos pelos 5 classificadores avaliados neste trabalho (SVM, KNN, NB,
LDA e DT) para o diagnóstico das doenças de Parkinson, Huntington, Esclerose La-
teral Amiotrófica e também para o diagnóstico de doenças neurodegenerativas (DNDs)
utilizando-se a estratégia de sobreamostragem de dados e extração de caracterı́sticas apre-
sentadas na Seção 2 são apresentados nas Tabelas 2-5. Para cada tarefa avaliada, os re-
sultados são apresentados considerando-se os dois cenários de avaliação discutidos na
Seção 2.5. A acurácia média, sensibilidade e especificidade de cada modelo também são
apresentadas.

Considerando-se, inicialmente, apenas o Cenário de Avaliação 1, em que as amos-
tras resultantes do processo de oversampling são tratadas de forma independente, observa-
se que os 5 classificadores analisados retornam acurácias médias que variam de 43,57%
(SVM na tarefa DH vs. CO – Tabela 3) a 88,79% (DT na tarefa ELA vs. CO – Tabela 4).

Analisar os resultados apenas em termos de acurácia, no entanto, pode gerar uma
falsa impressão de acuidade. Ao analisar os valores de sensibilidade e especificidade
presentes nas tabelas, é possı́vel compreender melhor o comportamento dos algoritmos
construı́dos. Na Tabela 5, por exemplo, podemos perceber que, apesar de 74,60% de
acurácia ser obtido pelo SVM na tarefa DND vs. CO, a especificidade é de 0%, ou seja,
o modelo construı́do classificou erroneamente todas as amostras de controle como sendo

Tabela 2. Resultados obtidos para DP vs. CO.

Cenário 1 Cenário 2
(Leave-One-Out por janelas) (Leave-One-Out por pessoas)

Modelo Acc. Média(%) Sens.(%) Espec.(%) Acc. Média(%) Sens.(%) Espec.(%)

SVM 66,94 53,33 79,60 62,90 45,00 79,69
KNN 74,19 65,00 82,81 71,77 61,67 81,25
NB 72,58 53,33 90,62 72,58 53,33 90,62

LDA 79,03 73,33 84,38 79,03 75,00 82,81
DT 81,45 80,00 82,81 70,16 61,67 78,12



Tabela 3. Resultados obtidos para DH vs. CO.

Cenário 1 Cenário 2
(Leave-One-Out por janelas) (Leave-One-Out por pessoas)

Modelo Acc. Média(%) Sens.(%) Espec.(%) Acc. Média(%) Sens.(%) Espec.(%)

SVM 43,57 43,42 43,75 22,14 40,79 0,00
KNN 67,86 59,21 78,12 61,43 51,32 73,44
NB 77,86 67,11 90,62 77,86 67,11 90,62

LDA 79,29 67,11 93,75 75,00 63,16 89,06
DT 80,71 82,89 78,12 73,57 76,32 70,31

Tabela 4. Resultados obtidos para ELA vs. CO.

Cenário 1 Cenário 2
(Leave-One-Out por janelas) (Leave-One-Out por pessoas)

Modelo Acc. Média(%) Sens.(%) Espec.(%) Acc. Média(%) Sens.(%) Espec.(%)

SVM 77,59 57,69 93,75 77,59 57,69 93,75
KNN 84,48 76,92 90,62 81,90 71,15 90,62
NB 77,59 59,62 92,19 78,45 59,62 93,75

LDA 81,03 65,38 93,75 80,17 63,46 93,75
DT 88,79 86,54 90,62 85,34 84,62 85,94

de indivı́duos com alguma DND. Um comportamento similar também pode ser observado
pelo LDA para essa mesma tarefa (74,60% acc, 93,62% sens. e 18,75% de espec.).

Assim, em todas as tarefas de classificação analisadas, o SVM obteve os piores
resultados em termos de acurácia, sensibilidade e especificidade, enquanto as árvores de
decisão (DT) apresentaram os melhores resultados: 81,45% acc., 80% sens. e 82,81%
espec. para DP vs. CO; 80,71% acc., 82,89% sens., 78,12% espec. para DH vs. CO;
88,79% acc., 86,54% sens., 90,62% espec. para ELA vs. CO; e 84,52% acc., 90,43%
sens. e 67,19% espec. para DND vs. CO.

No Cenário 2, a validação cruzada leave-one-out foi realizada sobre a quantidade
de pessoas envolvidas em cada tarefa de classificação, de modo a evitar o viés presente
no conjunto de treinamento. Ao analisar os resultados apresentados nas Tabelas 2– 5, é
possı́vel perceber que os valores reportados para acurácia, sensibilidade e especificidade

Tabela 5. Resultados obtidos para DND vs. CO.

Cenário 1 Cenário 2
(Leave-One-Out por janelas) (Leave-One-Out por pessoas)

Modelo Acc. Média(%) Sens.(%) Espec.(%) Acc. Média(%) Sens.(%) Espec.(%)

SVM 74,60 100,0 0,00 74,60 100,00 0,00
KNN 76,19 81,91 59,38 73,02 79,79 53,12
NB 66,67 58,51 90,62 66,67 58,51 90,62

LDA 74,60 93,62 18,75 72,62 91,49 17,19
DT 84,52 90,43 67,19 81,75 87,77 64,06



para todas as tarefas de classificação e todos os modelos analisados, são, em sua maioria,
inferiores que os reportados para o Cenário 1. Essa obervação sugere a confirmação da
hipótese de que janelas de dados de marcha provenientes de um mesmo indivı́duo podem
enviesar a fase de teste dos classificadores. Isso porque, apesar de o teste ser realizado
com uma porção de dado nunca antes vista pelo classificador, a presença de outras janelas
de dados de marcha do mesmo indivı́duo no conjunto de treinamento podem contribuir
para o acerto da amostra desse indivı́duo separada para teste.

Além da queda nos valores reportados quando comparados com o mesmo modelo
no Cenário 1, outra observação constatada foi de que houve alteração no modelo que
melhor se comportou em cada tarefa de classificação. Enquanto no Cenário 1 as árvores
de decisão (DT) obtiveram os melhores resultados em todas as tarefas, no Cenário 2 o
LDA foi o modelo que apresentou os melhores resultados (79,03% acc., 75,00% sens. e
82,81% espec.) para DP vs. CO (Tabela 2), e o Naive Bayes se destacou para a tarefa DH
vs. CO (77,86% acc., 67,11% sens. e 90,62% espec.), apresentada na Tabela 3.

Com essas observações, destaca-se a necessidade do cuidado da separação dos
dados de treino e teste quando técnicas de sobreamostragem de dados temporais de mar-
cha a partir de janelamento são utilizadas, de modo que o classificador construı́do seja
melhor capaz de generalizar os dados para o objetivo especı́fico, neste caso, de diagnos-
ticar doenças neurodegenerativas. Apesar dos resultados reportados apontarem para a
confirmação do viés presente no Cenário 1, é importante destacar que a quantidade de
dados presente no conjunto de treinamento se difere em 3 amostras. Além disso, apesar
de ser reportado o resultado médio obtido das n interações do LOOCV, a quantidade de
execuções dos 2 cenários são distintas, comprometendo uma avaliação estatı́stica justa.

4. Conclusão
Neste trabalho, foram extraı́das 4 caracterı́sticas estatı́sticas (média, desvio padrão,
potência e entropia) do sinal de um minuto de marcha de indivı́duos com a Doença de
Parkinson, Doença de Huntington, Esclerose Lateral Amiotrófica, e também indivı́duos
de controle. Os dados do primeiro minuto de marcha de cada indivı́duo foram divididos
em janelas de 10 segundos sem intersecção, tomando a fase de apoio do pé direito como
referência. Foram usados 5 classificadores clássicos de aprendizado de máquina, alimen-
tados por tais caracterı́sticas, para conduzir os testes - SVM, KNN, NB, LDA e DT - e
houve validação posterior por Leave-One-Out. Foram estabelecidos dois cenários: 1, em
que as amostras de janelas são tratadas de modo independente, e 2, em que a validação é
feita sobre a quantidade de pessoas envolvidas em cada tarefa de classificação.

Desse modo, foi observado que, o Cenário 2, sendo este o que evita o viés presente
no conjunto de treinamento, apresenta, de modo geral, valores inferiores de acurácia, sen-
sibilidade e especificidade. Os resultados obtidos sugerem que janelas de dados de mar-
cha provenientes de um mesmo indivı́duo podem enviesar a fase de teste dos classifica-
dores, confirmando a necessidade de cuidados extras, frequentemente ignorados, quando
abordagens de classificação com técnicas de oversampling de dados são utilizadas para o
diagnóstico de doenças neurodegenerativas por meio da marcha.

Como sugestão de trabalhos futuros, propomos a análise da hipótese descrita com
técnicas de sobreamostragem que utilizam janelas de duração menor, bem como janelas
construı́das com intersecções de dados, dada a limitação do presente trabalho em usar
apenas janelas de 10s. Deste modo, o processo de oversampling culminaria em uma
quantidade ainda maior de amostras a serem analisadas e utilizadas para alimentar os
algoritmos de aprendizado de máquina, contribuindo para uma melhor generalização dos



métodos propostos e permitindo uma análise estatı́stica mais equiparada entre os cenários.
Com o devido cuidado para evitar viés na classificação, a estratégia proposta pode con-
tribuir com um resultado mais fidedigno para a classificação e diagnóstico de doenças
neurodegenerativas a partir da marcha.
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