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Resumo— A determinac¢do do risco de cair é de suma
importéncia na assisténcia & saude do idoso, pois a
ocorréncia de quedas nessa populagao trazem consequéncias
em varios aspectos. Ferramentas de aprendizado de
maquinas tém sido cada vez mais empregadas com este fim.
Portanto, o objetivo deste estudo foi investigar a viabilidade
da utilizacdo de sinais eletromiograficos e dinamomeétricos
na classificagdo do risco de quedas em idosos via modelo
least squares support vector regression (LSSVR). Trinta e um
voluntéarios idosos foram avaliados com a Escala de
Equilibrio de Berg (EEB), eletromiografia e dinamometria
do membro inferior dominante. Para o modelo LSSVR
foram utilizados kernels do tipo linear, polinomial e radial
basis function (RBF), além de valida¢Bes cruzadas pelos
métodos leave one out e K-fold Ambos os sinais
apresentaram erros médios baixos na maioria das execugdes
realizadas. Dessa forma, verificou-se que é possivel
classificar o risco de quedas em idosos por meio de sinais
eletromiogréficos e dinamométricos aplicados ao modelo
LSSVR.

Palavras-Chaves—Escala de Equilibrio de Berg, Idosos,
Risco de Quedas, Inteligéncia Computacional, Least Squares
Support Vector Regression.

I. INTRODUCAO

O expressivo aumento do contingente populacional de
idosos nos dltimos anos tem tido grande relevancia no
contexto da saude publica [1], uma vez que a ocorréncia
de quedas, comum nessa faixa etéria, traz consequéncias
em varios aspectos. Em 2011, um grupo de pesquisadores
averiguou 100 municipios em 23 estados brasileiros e
constatou que 27,6% dos idosos cairam no periodo de um
ano [2]. A hospitalizagdo desses idosos caidores é
corriqueira, dada a fragilidade do organismo nesta fase da
vida. Estima-se que as despesas médicas atribuidas a
quedas foram de aproximadamente 50 bilhdes de dolares
nos Estados Unidos, no ano de 2015 [3].

Em paralelo a questdo econdmica, ha de se considerar
o0 impacto nas relagdes sociais, na saide e na qualidade de
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vida desses idosos. A pesquisa de Siqueira et al, 2011 [2],
também identificou que uma parcela de 11% dos idosos
que cairam sofreram fraturas. A mobilidade reduzida, seja
por processos cirdrgicos, seja pelo medo de cair
novamente, causa adaptacdes no sistema
musculoesquelético que facilitam que uma nova queda
aconteca, além de afetar a execucdo de atividades da vida
diaria [4].

Diante das consequéncias que 0s episédios de quedas
acarretam, fica evidente que a prevengdo é um possivel
caminho para evitd-las; portanto, determinar o risco de
cair, a fim de identificar os fatores envolvidos, é de suma
importancia na assisténcia ao idoso [5]. Isto posto, 0s
profissionais da salde dispdem de muitas ferramentas
elaboradas com este propdsito, como por exemplo, o
Timed Up and Go Teste (TUGT), a Escala de Equilibrio
de Berg (EEB) e a escala de Tinetti. Estes, porém, sdo
métodos subjetivos [6] e que apresentam limitagdes
quanto a eficiéncia de predicao para grupos especificos de
idosos [5,7].

Nesse contexto, é oportuno que se procure melhorar
ou até mesmo desenvolver novas e mais acuradas
metodologias de predicdo com o emprego da tecnologia.
Ferramentas de aprendizado de maquinas tiveram grande
participacdo nos estudos com esse escopo, publicados na
Gltima década [8-10]. Apesar disso, ndo foram
encontradas pesquisas que empregassem o modelo least
squares support vector regression (LSSVR) como
instrumento de predicdo de risco de quedas em idosos.
Esta ferramenta é um método de kernel para regressdo ndo
linear cujos pardmetros sdo estimados pelo estimador de
minimos quadrados e, portanto, mantém algumas de suas
caracteristicas como a facilidade de implementagdo por
meio de uma expressdo analitica e otimalidade do
estimador [11].

De forma semelhante, varios estudos empregaram
sensores inerciais para obter sinais para classificacdo do


mailto:d.alves@ufpi.edu.br
mailto:nayra.ferreira@ceupi.edu.br
mailto:laianasepulveda@ccs.uespi.br
mailto:hermescb@ufpi.edu.br
mailto:luanpereira@aluno.uespi.br
mailto:gbarreto@ufc.br

risco de quedas [12,13], no entanto poucos empregaram a
eletromiografia como dispositivo de aquisicdo, apesar da
clara associagdo entre a co-contracdo muscular e o risco
de cair [14].

Portanto, o objetivo deste estudo é investigar a
viabilidade da utilizagdo de sinais eletromiograficos e
dinamomeétricos na predicdo do risco de quedas em idosos
por meio de um algoritmo LSSVR. Outro aspecto
investigado no estudo é averiguar se biosinais, no caso
sinais eletromiogréaficos, sdo tdo relevantes quanto os
sinais de forca para a predicdo do risco de quedas em
idosos. A principal contribuicdo deste trabalho é o
desenvolvimento de uma ferramenta de estimacdo de
riscos de quedas que diminua a subjetividade das
avaliacbes. Por meio da andlise de biosinais. Outra
contribuicdo relevante é a comparagdo entre as
estimativas realizadas a partir de sinais de forca e aquelas
realizadas dispondo de sinais de eletromiografia, uma vez
que este tipo de comparagéo ainda ndo foi encontrada na
literatura correlata. Como contribuicdo adicional, além da
aplicacdo de LSSVR, investigamos a aplicacdo de sinais
obtidos em musculos diferentes daqueles empregados em
[14], bem como a extracdo de atributos dos sinais ainda
ndo utilizadas em outros trabalhos para classificar o risco
de quedas. Destaca-se que € levado a cabo neste artigo um
estudo amplo sobre os atributos mais relevantes dos sinais
aquisitados para a avaliagdo do risco de queda.

O restante deste trabalho esta organizado nas seguintes
secdes: 11 metodologia; 11 Resultados; 1V Discussdes; e V
Conclusdes.

Il. METODOLOGIA
A. Delineamento do Estudo

Este estudo foi desenvolvido entre 0os meses de
novembro de 2020 e fevereiro de 2021, ap6s aprovagao
pelo Comité de Etica em Pesquisa (CEP) da Universidade
Estadual do Piaui (UESPI) e posterior autorizagdo de uma
clinica privada para utilizacdo do ginasio como local para
coleta dos dados.

Foram incluidas pessoas com idade igual ou superior a
60 anos e que concordaram em participar da pesquisa,
espontaneamente, por meio da assinatura do Termo de
Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE), conforme a
resolucdo n°466/2012 do Conselho Nacional de Saude.
Foram excluidos os participantes com idade abaixo de 60;
portadores de vestibulopatias ou comprometimentos de
natureza ortopédica, cardiovascular, psiquiatrica ou
neuroldgica que inviabilizassem a execucdo de todas as
etapas da avaliacdo; bem como aqueles que néo
concordaram em participar do estudo.

A amostra, por conveniéncia e dificuldade de coleta de
dados em periodo pandémico, foi composta por 30 idosos
voluntarios (8 homens e 22 mulheres), recrutados da
comunidade. Seguindo todos os protocolos sanitarios
instituidos por conta da pandemia de COVID-19, os
participantes passaram por uma entrevista inicial, na qual
foram coletados dados demograficos e em seguida
tiveram o equilibrio avaliado por meio da Escala de
Equilibrio de Berg.

A EEB ¢ uma ferramenta bastante utilizada na pratica
clinica para avaliar o equilibrio funcional de idosos. A
escala € composta de 14 itens baseados em atividades da

vida diaria, onde o avaliador atribui uma pontuacdo que
varia de 0 a 4 pontos de acordo com o desempenho do
individuo na execucdo de cada item. O escore final varia
de 0 a 56 pontos e é inversamente proporcional ao risco
de cair, ou seja, quanto maior a pontuacdo menor o risco
de o avaliado vir a sofrer quedas e vice-versa. [15]

B. Avaliacdo de Forca e Eletromiografia

Posteriormente, foi realizada a avaliagdo por meio da
eletromiografia (EMG). Para a aquisicdo de sinal elétrico
foi utilizado o sistema de aquisi¢do de sinais EMG System
SAS1000 V8 (EMG System, Brasil) com capacidade para
coleta de até seis canais simultdneos, frequéncia de
amostragem de 2000 Hz e filtro passa banda de 20-500
Hz. O equipamento conta ainda com conversor analdgico-
digital de 12 bits trabalhando com uma frequéncia de
amostragem de 2 kHz em cada canal, evitando o problema
de aliasing. Para a avaliagio da forca empregou-se uma
célula de carga (dinamdmetro), do mesmo fabricante, do
tipo Tracdo/Compressdo com capacidade de leitura de até
200 Kgf de forma sincronizada com os registros do
eletromiodgrafo.

Ap6s a assepsia da pele, eletrodos bipolares
autoadesivos foram posicionados em pontos motores de
quatro musculos do membro inferior dominante de cada
participante: vasto lateral, biceps femoral, tibial anterior e
gastrocnémio. Esses musculos foram escolhidos por terem
grande influéncia na manutengdo do equilibrio postural
estatico. Um eletrodo de referéncia foi fixado no
epicondilo lateral do cotovelo do membro superior
dominante.

O equipamento utilizado neste estudo permite a
captacao de sinal pelos eletrodos e pela célula de carga de
forma simultdnea. Assim, a aquisicdo dos sinais tanto
elétricos quanto dinamomeétricos, a serem posteriormente
fornecidos como entradas para 0 modelo LSSVR, se deu
por meio da solicitagdo de uma contracdo isométrica de
cada musculo mencionado, como descrito a seguir.

Para o musculo vasto lateral, foi solicitado que o
participante sentasse em uma cadeira e apoiasse bem as
costas, para evitar compensagdes de outros mdsculos, com
0 joelho em um éangulo de 90°. Uma extremidade da
célula de carga foi posicionada no tornozelo do voluntario
com o auxilio de uma correia e a outra foi presa a uma
estrutura metalica estavel atras do participante. Ao idoso
foi solicitado o movimento de esticar o joelho e a
manutencdo desta posicéo por 10 segundos.

Para o musculo biceps femoral, manteve-se a posi¢do
sentada do participante e fixou-se o dinamdmetro em uma
estrutura metalica estavel a frente do participante.
Solicitou-se entdo o movimento de dobrar o joelho,
mantendo-se a contragdo por 10 segundos.

Para o musculo tibial anterior, o participante foi
posicionado em declbito dorsal em um tablado com uma
extremidade do dinambmetro posicionada no pé com o
auxilio da correia e a outra extremidade fixada em
estrutura metélica estavel anterior a planta do pé do
voluntario. Foi solicitado que o idoso realizasse o
movimento de levar a ponta do pé para cima e mantivesse
a contracéo por 10 segundos.

Para o masculo gastrocnémio, manteve-se a posi¢ao
em declbito dorsal e o dinamdmetro teve uma



extremidade fixada em estrutura metalica estavel posterior
ao topo da cabega do voluntario. Foi solicitado que o
voluntario realizasse 0 movimento de levar a ponta do pé
para baixo e mantivesse por 10 segundos.

C. Processamento do Sinal

Apbs a coleta, os dados foram analisados, sendo
excluidos dados em que ocorreram problemas no processo
de aquisi¢do. Foram obtidos sinais de todos os musculos
durante a realizacdo de cada uma das atividades. Em cada
sinal coletado, foram calculados a seguintes estatisticas
descritivas: valor méximo, minimo, média e desvio
padrdo. Foram extraidos ainda os seguintes atributos no
dominio do tempo:

a) RMS (Root Mean Square)
O valor RMS é representado matematicamente como

1
RMS = /ﬁz?:le, oy

em que, Xxj representa o sinal EMG no segmento i e N
representa o tamanho (ou seja, 0 nimero de amostras) do
sinal. Este valor mantém uma relacdo com a forca da
contraco muscular sem fadiga [16], refletindo o nivel de
atividade fisiolégica da unidade motora durante a
contragdo [17]. Foi calculado o valor RMS dos sinais
coletados em todos os musculos durante a realizacdo de
todas as atividades.

b) Energia
Representada matematicamente como
E =YX V2 )

esta medida apresenta uma relagdo com o potencial de
acdo das unidades motoras durante a contracdo muscular
[18]. A energia foi calculada para todos os sinais
coletados em todos os musculos durante a realizacdo de
todas as atividades

c) AAC (Average Amplitude Change)
O atributo AAC, representada matematicamente como

1 —
AAC = 3805 X — Xl @)

¢ uma medida de complexidade do sinal, sendo definida
como a média do comprimento cumulativo da forma de
onda do EMG [16]. Mais uma vez, calculou-se o AAC de
todos os sinais.

d) LOGD (Log Detector)

O LOGD representa um detector ndo linear que
fornece uma estimativa da forca de contracdo muscular,
expresso matematicamente em (4) [16]. Por fim, calculou-
se 0 LOGD de todos os sinais coletados em todos os
musculos.

log = exp (5 2iL1 log (1)) )

Depois de extraidos os atributos, os dados foram
normalizados e aplicados ao como entradas ao modelo
LSSVR. Foram realizados trés experimentos variando o
conjunto de atributos e utilizando os kernels linear,

polinomial e radial basis function (RBF), a fim de
observar o comportamento dos resultados em cada
configuracdo. As execucdes empregaram ainda validacédo
cruzada por leave one out e k-folds de tamanhos 2, 4, 5, 6
e 8. Ademais, nessas configuracdes ja mencionadas,
foram realizados testes considerando trés grupos de
atributos obtidos dos sinais de EMG como entradas. Os
mesmos trés grupos de atributos obtidos dos dados de
forca foram utilizados como entradas.

Cada teste foi realizado 500 vezes e a cada repeticéo,
25 amostras eram selecionadas para participarem do
processo de treinamento/validacdo e 6 amostras eram
selecionadas para teste. Destaca-se que uma Vvez
selecionado o conjunto de treinamento/validagdo e teste;
todas as variacfes de conjuntos de atributos de entrada,
tipos de sinais de entrada, tipo de kernel utilizados e
quantidade de particBes eram realizadas considerando o
mesmo conjunto, repetindo-se o processo de escolha de
amostras para compor grupos de treinamento/validacéo e
teste por 500 vezes.

A EEB foi utilizada como padréo ouro para classificar
0s idosos com baixo ou alto risco de cair e a pontuagdo
obtida por cada idoso na escala serviu de base para avaliar
0 desempenho do algoritmo LSSVR. Para isso foi
necessario arredondar as saidas obtidas pelo algoritmo, ja
que estas e as pontuacdes da EEB sdo dadas em ndmeros
inteiros.

I11. RESULTADOS

Foram avaliados 30 idosos (8 do sexo masculino e 22
do sexo feminino) com idade média de 71,50 anos. Dentre
os participantes, 6 foram classificados pela Escala de
Equilibrio de Berg com alto risco de quedas e 24 foram
rotulados com baixo risco. A Tab. | apresenta 0s dados
demograficos extraidos da entrevista inicial com os
participantes do estudo.

A. Conjunto 1: Todos os Atributos

Na Tab. Il encontram-se os resultados obtidos com a
utilizagdo do modelo LSSVR considerando todos os oito
atributos extraidos dos sinais de EMG (méximo, minimo,
média, desvio padrdo, RMS, energia, LOGD e AAC) para
cada um dos 4 musculos durante os 4 exercicios,
produzindo um vetor de atributos com 8x4x4 = 128
componentes. Observou-se que, os kernels linear e RBF
obtiveram melhores desempenhos de teste, apresentando
erros mais baixos que o kernel polinomial.

TABELA |. CARACTERISTICAS DEMOGRAFICAS DOS IDOSOS
AVALIADOS.

Variavel Meédia + Desvio Padréo
Idade 71,500 + 5,270
Peso 70,866 + 18,214
Altura 159,033 + 7,131




TABELA IIl. ERROS MEDIOS OBTIDOS PELO MODELO LSSVR
COM SINAL DE EMG PARA CLASSIFICACAO DO RISCO DE
QUEDAS UTILIZANDO TODOS OS ATRIBUTOS CALCULADOS.

etapa de testes e o kernel polinomial saiu-se melhor na
etapa de treino.
TABELA IV. ERROS MEDIOS OBTIDOS PELO MODELO LSSVR

COM SINAL DE EMG PARA CLASSIFICAGAO DO RISCO DE
QUEDAS UTILIZANDO OS ATRIBUTOS ENERGIA, AAC E LOGD.

Kernel Cross_— ERRO MEDIO

Validation TREINO TESTE
L Leave One Out 0,147 £ 0,135 0,195+0,172
1 2 0,152 + 0,145 0,195 + 0,186
N 4 0,149 £ 0,141 0,205+ 0,175
E K-FOLD 5 | 0,148+0,138 0,199 + 0,181
A 6 0,148 + 0,138 0,204 + 0,172
R 8 0,147 + 0,138 0,193 + 0,163
B Leave One Out Né&o forneceuvrglsiLéI;ado numeérico
0 2 | 0,145:0,131 | 0,266+0,338
L 4 0,145 + 0,131 0,237 + 0,266
lll K-FOLD 5 0,143 + 0,130 0,306 + 0,421
0. 6 0,145+ 0,131 0,237 £ 0,253
8 0,144 £ 0,131 0,211 +0,189
Leave One Out 0,145 + 0,132 0,198 £0,171
2 0,144 £ 0,131 0,198 £ 0,171
E 4 0,144 £ 0,132 0,192 £ 0,166
F K-FOLD 5 0,145 +0,131 0,195 +0,175
6 0,145+ 0,131 0,194 £ 0,170
8 0,144 £ 0,131 0,192 £ 0,165

Na Tab. Il estdo reportados os resultados obtidos com
a utilizacdo do modelo LSSVR considerando todos os
atributos extraidos dos dados da dinamometria (maximo,
minimo, média, desvio padrdo, RMS, energia, LOGD e
AAC) para cada um dos 4 exercicios, conduzindo a um
vetor de atributos com 8x4 = 32 entradas. O kernel
polinomial apresentou erros maiores que os demais, tanto
no treino quanto na etapa de testes. Por outro lado, o
kernel RBF foi 0 que apresentou menores erros no teste e
0 kernel linear apresentou resultados tanto da etapa de
treino quanto de teste bem proximos.
TABELA Ill. ERROS MEDIOS OBTIDOS PELO MODELO LSSVR

COM SINAL DE FORGA PARA CLASSIFICAGAO DO RISCO DE
QUEDAS UTILIZANDO TODOS OS ATRIBUTOS CALCULADOS.

Kernel Cross_— ERRO MEDIO

Validation TREINO TESTE
L Leave One Out 0,150 £ 0,143 0,240 £ 0,229
| 2 0,157 £ 0,154 0,224 £ 0,215
N 4 0,150 + 0,144 0,225 £ 0,207
E K-FOLD 5 0,153+ 0,148 0,232 +0,221
A 6 0,151 40,143 0,226 +0,214
R 8 | 0,151£0,143 | 0,225£0,215
p Leave One Out Néo forneceu Vrzlsitéléado numeérico
o 2 | 0,143£0,130 | 0,226+0,215
II_ 4 0,144 + 0,131 0,242 +0,278
N K-FOLD 5 0,144 + 0,131 0,214 + 0,198
o. 6 0,143 +£0,130 0,215 +0,197
8 0,143 +£0,130 0,214 £ 0,193
Leave One Out 0,145 + 0,132 0,197 +0,178
2 0,145+ 0,133 0,196 +£0,173
E 4 0,145 +0,131 0,199 + 0,182
E K-FOLD 5 0,144 £ 0,131 0,189 £ 0,162
6 0,145+ 0,131 0,199+ 0,176
8 0,144 +0,131 0,200 +0,178

TABELA V. ERROS MEDIOS OBTIDOS PELO_MODELO LSSVR
COM SINAL DE FORCA PARA CLASSIFICACAO DO RISCO DE
QUEDAS UTILIZANDO OS ATRIBUTOS ENERGIA, AAC E LOGD.

Kernel C_ross_— ERRO MEDIO

Validation TREINO TESTE
L Leave One Out 0,215 £ 0,246 0,224 + 0,207
| 2 0,209 + 0,243 0,229 0,220
N 4 0,209 + 0,244 0,232 +0,223
E K-FOLD 5 0,209 + 0,245 0,230+0,216
A 6 | 0,209+0,244 0,230 % 0,220
R 8 | 0,208+0,241 | 0,235+0,226
P Leave One Out 0,151 +0,143 0,659 + 0,977
o) 2 0,157 + 0,152 0,999 + 1,728
L 4 0,153 £0,149 0,557 £ 0,846
| K-FOLD 5 0,154 £ 0,149 0,654 £ 0,993
N 6 0,152 +0,146 0,512 +0,701
0. 8 0,152 + 0,144 0,547 + 0,764
Leave One Out 0,160 + 0,162 0,246 + 0,237
2 0,172 £ 0,180 0,240 £ 0,233
'; 4 0,170+0,179 0,252 0,249
= K-FOLD 5 0,169 + 0,177 0,245 + 0,239
6 0,164 + 0,170 0,249 + 0,237
8 0,168 +0,177 0,247 £ 0,242

Kernel C_ross_— ERRO MEDIO

Validation TREINO TESTE
L Leave One Out 0,207 £ 0,242 0,240 + 0,222
1 2 0,207 +0,241 0,238 + 0,225
N 4 0,209 £ 0,243 0,229 £ 0,216
E K-FOLD 5 0,207 +0,242 0,235+0,217
A 6 0,210 + 0,246 0,227 £0,210
R 8 | 0,207+0,240 | 0,238+0,230
=) Leave One Out 0,151+ 0,144 0,298 + 0,298
[e) 2 0,151 +0,142 0,601 +0,933
L 4 0,152 +0,145 0,296 + 0,299
| K-FOLD 5 0,150 £ 0,143 0,345+ 0,391
N 6 0,154 £ 0,147 0,291 £ 0,296
0. 8 0,153 £ 0,146 0,279 £ 0,278
Leave One Out 0,151 +0,143 0,235+ 0,222
2 0,152 +0,147 0,223 +0,208
S 4 0,153 +0,148 0,222 +0,211
E K-FOLD 5 0,151 +0,144 0,223+ 0,205
6 0,150 + 0,143 0,226 +0,213
8 0,152 +0,145 0,221 +0,206

B. Conjunto 2: Energia, AAC e LOGD.

Na Tab. IV estdo relatados os resultados obtidos com a
ferramenta de regressdo, utilizando como entradas apenas
os atributos energia, AAC e LOGD apuradas dos sinais de
EMG para cada musculo durante cada um dos 4
exercicios, totalizando 3x4x4 = 48 dimensfes de entrada
para o vetor de atributos do modelo LSSVR. O kernel
RBF apresentou melhor desempenho que os demais na

Na Tab. V estdo dispostos os resultados encontrados
adotando como entradas os atributos energia, AAC e
LOGD calculados a partir dos dados de forca para cada
um dos 4 exercicios realizados, totalizando 3x4 = 12
atributos de entrada para o modelo LSSVR. Novamente, o
kernel linear apresentou erros de treino e teste bem
préximos, sendo o seu desempenho na testagem melhor
quue os demais kernels.

C. Conjunto 3: AAC e LOGD

Na Tab. VI estdo relatados os resultados obtidos
utilizando como entradas apenas os atributos AAC e
LOGD extraidos dos sinais de EMG de cada musculo
monitorado durante a realizacdo dos 4 exercicios
propostos, totalizando 2x4x4 = 32 entradas para 0 modelo
LSSVR. Nesta configuracdo especifica o kernel linear



apresentou desempenho inferior aos demais kernels nas
duas etapas. O kernel RBF apresentou erros de teste
menores que o kernel polinomial.

TABELA VI. ERROS MEDIOS OBTIDOS PELO MODELO LSSVR

COM SINAL DE EMG PARA CLASSIFICAGAO DO RISCO DE
QUEDAS UTILIZANDO OS ATRIBUTOS AAC E LOGD.

Kernel C_ross_— ERRO MEDIO

Validation TREINO TESTE
L Leave One Out 0,146 £ 0,135 0,207 £ 0,187
| 2 0,149 + 0,142 0,210+ 0,188
N 4 0,149 + 0,139 0,212 + 0,195
E K-FOLD 5 0,149 £ 0,142 0,218 £0,198
A 6 | 0,147+0,139 0,208 + 0,189
R 8 0,148 + 0,139 0,207 + 0,192
P Leave One Out Né&o forneceuvréelsitcjjl(t)ado numérico
o 2 0,144 £ 0,130 0,196 £ 0,175
II_ 4 0,145+ 0,131 0,195+0,173
N K-FOLD 5 0,144 £ 0,131 0,200 £ 0,179
0. 6 0,144 + 0,131 0,198+ 0,175
8 0,145+ 0,131 0,193 +0,175
Leave One Out 0,145 +0,131 0,191+ 0,167
2 0,146 £ 0,133 0,186 £ 0,157
E 4 0,144 £ 0,131 0,186 £ 0,159
F K-FOLD 5 0,145+ 0,131 0,191 + 0,168
6 0,144 £ 0,130 0,182 £0,157
8 0,145+ 0,132 0,181 +0,154

Os resultados encontrados utilizando como entradas 0s
atributos AAC e LOGD extraidos dos sinais de forga
estdo dispostos na Tab. VII. Neste caso, 0 modelo LSSVR
contava com um vetor de entrada composto de 2x4 = 8
atributos. Novamente, o kernel linear apresentou erros
relativamente préximos tanto no treino quanto no teste.

TABELA VII. ERROS MEDIOS OBTIDOS PELO MODELO LSSVR
COM SINAL DE FORCA PARA CLASSIFICACAO DO RISCO DE
QUEDAS UTILIZANDO OS ATRIBUTOS AAC E LOGD.

Kernel Cross_— ERRO MEDIO
Validation TREINO TESTE
L Leave One Out 0,208 + 0,240 0,235+ 0,230
1 2 0,209 + 0,242 0,235 +0,228
N 4 0,209 + 0,243 0,231 +0,223
E K-FOLD 5 0,211 0,246 0,224 + 0,207
A 6 | 0,209+0,243 0,232 +0,221
R 8 0,210 + 0,245 0,228 +0,214
P Leave One Out 0,160 + 0,159 0,317 £ 0,320
[e) 2 0,168 +0,172 0,396 + 0,496
L 4 0,165 £ 0,168 0,349 £ 0,397
| K-FOLD 5 0,164 £ 0,165 0,341 +0,374
N 6 0,164 + 0,166 0,340 + 0,377
0. 8 0,165 + 0,168 0,327 +0,341
Leave One Out 0,164 £ 0,166 0,246 £ 0,237
2 0,170 £0,177 0,237 £ 0,229
E 4 0,172 +0,180 0,245 + 0,240
= K-FOLD 5 0,172 +0,181 0,242 +0,236
6 0,172 +0,181 0,240 + 0,232
8 0,167 £0,174 0,241 +£ 0,232
IV. DISCUSSAO

Uma das adaptacdes musculoesqueléticas que ocorrem
com o processo do envelhecimento é o desenvolvimento
de sarcopenia, ou seja, reducdo da forga, massa muscular
global e prejuizo no desempenho fisico [19]. A fraqueza
muscular é frequentemente associada a facilidade de cair e
essa relacdo tem sido amplamente discutida na literatura
[20,21].

Em contrapartida, em todos o0s experimentos
executados neste estudo observou-se uma superioridade
do sinal elétrico em relacéo a forca captada pela célula de
carga na classificacdo do risco de quedas, pois as
execucbes com dados extraidos pela dinamometria
apresentaram erros mais elevados, sobretudo na etapa de
testes. Isso levanta a hipotese de que o torque talvez ndo
tenha um protagonismo tdo sélido na manuten¢do do
equilibrio quanto se pensava. De fato, um estudo recente
prospectivo ndo identificou associagdo entre a forca
muscular do membro inferior dominante e a ocorréncia de
quedas futuras entre idosos que até entdo ndo possuiam
historico de quedas, de forma que é importante identificar
outros fatores que possam contribuir para o primeiro
episodio de desequilibrio [22]. Contudo, ha também a
possibilidade de que os atributos considerados sejam mais
apropriados para os sinais de EMG que para 0s sinais de
forca. Ressalta-se, ainda, que em todos os testes com
dados de forca, apesar do modelo LSSVR com kernel
RBF ter tido desempenho pior que o observado nos testes
com dados de eletromiografia, os modelos LSSVR com
kernel RBF foram capazes de estimar o risco de queda
com uma boa acurdcia com os dados de forca como
entrada.

Nos testes realizados ndo se observou influéncia do
tamanho das parti¢Ges utilizadas na validagdo cruzada em
relacdo ao erro gerado. Em relacdo ao tipo de kernel
utilizado, o RBF destacou-se em relacdo aos demais.

No geral, o modelo LSSVR com kernel RBF,
independente do método de treinamento, da quantidade de
particOes utilizadas na validagdo cruzada e do tipo de
dados de entrada (sinais do EMG ou de forca) foi eficaz
na classificacdo do risco de quedas, sendo que as
abordagens que usam sinais de EMG sairam-se um pouco
melhores. Quando  observamos o  desempenho
considerando a quantidade de entradas fornecidas,
observa-se um desempenho muito préximo entre a
abordagem que utilizou todos os atributos (maximo,
minimo, média, desvio padrdo, RMS, energia, LOGD e
AAC) como entradas e aquela que utilizou apenas o
LOGD e AAC dos sinais. Assim, considerando o
desempenho computacional, seria conveniente utilizar a
proposta considerando apenas esses dois atributos.

O kernel polinomial obteve maiores erros de teste na
maioria das situacfes testadas, no entanto J&, quando
consideramos dados da eletromiografia, 0 modelo LSLVR
com kernel polinomial obteve um bom desempenho tanto
na etapa de treinamento quanto de testes, seguindo o
mesmo padrdo apresentado pelo modelo LSSVR com
kernel RBF, com erros inferiores a 0,4. J4 com as entradas
obtidas a partir dos sinais de forca, a faixa de erro do
kernel polinomial foi variavel, chegando até préximo de
1. Contudo, considerando que a EBB, usado como padréo
ouro nos testes, possui uma pontuacdo maxima de 56
pontos, um erro médio proximo a 1 ainda é aceitavel.
Quanto ao uso de kernel linear, observou-se que 0s
modelos LSSVR com este kernel apresentaram
desempenho semelhante aqueles com kernel RBF quando
as entradas eram obtidas a partir de sinais
eletromiogréaficos.

Para concluir, a principal limitagdo do presente estudo
reside no baixo numero de amostras coletadas, devido as
restricBes sociais impostas pela pandemia de COVID-19



e, sobretudo, ao fato do publico-alvo (idosos) constituir
grupo de risco para complicacbes em caso de infeccdo
pelo SARS-CoV 2.

V. CONCLUSOES

A classificacdo do risco de quedas em idosos € um
importante dado para promover uma melhor assisténcia a
salde do idoso e por meio dos resultados encontrados
neste estudo é possivel confirmar a viabilidade da
utilizacdo de sinais eletromiograficos e dinamométricos
em um algoritmo LSSVR com este fim. Além disso, a
analise do sinal elétrico mostrou-se mais efetiva do que a
forga mensurada por dinamometria, independente do tipo
de kernel ou método de validagdo empregado. No entanto,
ressalta-se a importancia de se desenvolver novos estudos
com uma amostra ampliada. Como trabalhos futuros
pretendemos utilizar uma ferramenta de selecdo de
atributos para selecionar quais sdo as mais adequadas a
serem utilizadas de cada musculo, uma vez que nesta
pesquisa  consideramos 0SS  mesmos  atributos
simultaneamente para todos os musculos monitorados.
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