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RESUMO

O mundo vive um crescente momento de envelhecimento populacional. Vérios fatores
explicam tal fendbmeno, como por exemplo a queda da fecundidade proveniente da diminuicao
do ndmero de nascimentos, além do aumento da expectativa de vida da popula¢do em decor-
réncia de melhorias no ambito da sadde e na qualidade de vida.

Por outro lado, o problema de quedas sofridas pela populagdo idosa ja € um assunto
preocupante conhecido ao redor do mundo, uma vez que pequenas quedas podem gerar grandes
transtornos e riscos a vida, satde e integridade fisica desta camada da populacdo. Com o agra-
vante ainda de que no momento atual muitos idosos moram sozinhos e devido ao afastamento
de seus familiares, os riscos se tornam ainda maiores.

Devido ao aumento no nimero de quedas, diversos dispositivos ja foram propostos para
detecta-las e em seguida alertar aos contatos previamente cadastrados pelo usudrio. Nesse sen-
tido, estudar os indicios de uma possivel queda € de suma importancia, uma vez que ela pode
trazer sérias consequéncias para a saide da populacao, podendo até mesmo ser fatal.

O objetivo deste trabalho consiste, portanto, no desenvolvimento de uma ferramenta de
predi¢do de risco de queda por meio da utiliza¢do dos algoritmos de machine learning arvore
de decisdo (DT) e rede neural, por meio dos softwares MATLAB® e WEKA.

Isto posto, foram treinados dois modelos computacionais baseados nestes algoritmos,
que puderam predizer o risco de quedas no idoso. Tais modelos foram embasados nas informa-
¢oes contidas num banco de dados previamente estabelecido e obtiveram taxas de assertividade,
precisdo e sensibilidade adequadas com possibilidades de melhorias para aplicacdo prética fu-

tura.

Palavras-chave: Queda. Idosos. Predi¢do. Algoritmo.



ABSTRACT

The world is experiencing a growing moment of population aging, several factors ex-
plain such a phenomenon, such as the fall in fertility resulting from the decrease in the number
of births, in addition to the increased life expectancy of the population due to improvements in
health and quality of life.

On the other hand, the problem of falls suffered by the elderly population is already a
matter of concern known around the world, since small falls can cause major problems and risks
to the life, health, and physical integrity of this population group. With the aggravating factor
that nowadays many elderly people live alone and due to the distance from their families, the
risks become even greater.

Due to the increase in the number of falls, several devices have already been proposed to
detect them and then alert the contacts previously registered by the user. In this sense, studying
the signs of a possible fall is of utmost importance, since it can bring serious consequences to
the population’s health, and can even be fatal.

The objective of this work is, therefore, to develop a tool to predict the risk of falling
by using the machine learning algorithms decision tree (DT) and neural network, through the
MATLAB® and WEKA.

That said, two computational models were trained based on these algorithms, which
were able to satisfactorily predict the risk of falls in the elderly. These models were based on
information contained in a previously established database and obtained adequate assertiveness,

precision and sensitivity rates, with possibilities of improvement for future practical application.

Keywords: Falls, Elderly, Clinical, Risks, Prediction
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1 INTRODUCAO

Segundo as projecdes do Departamento de Assuntos Econdmicos e Sociais das Nacdes
(2017), a quantidade de idosos acima de 60 anos cresce, mundialmente, a uma taxa acelerada
de 3% ao ano e em 2050 atingird 25% da populagao global total. No Brasil, o IBGE (2018)
estima que até 2060, 25,5% da populacdo serd composta por idosos (acima de 65 anos). O
avanco da idade estd associada a deficiéncia de equilibrio, dificuldades com a mobilidade, piora
na visio e na cogni¢do, o que contribui para um aumento do risco de quedas. Globalmente,
um terco das pessoas com 65 anos ou mais sofre queda pelo menos uma vez por ano. Como
consequéncias fisicas das quedas entre os idosos, pode-se citar fraturas, principalmente as de
quadril, lesdo cerebral traumatica, danos em 6rgdos intratoracicos e intra-abdominais, lesdes
espinhais e nervosas, lesdes articulares, hematomas e cortes (GASPAROTTO, 2014).

Ap6s uma queda, o medo de cair também pode ter um impacto significativo na qualidade
de vida em pessoas idosas. No Brasil, uma pesquisa feita pelo Estudo Longitudinal da Sauide
dos Idosos Brasileiros (ELSI-Brasil), com 4.174 participantes de 60 anos ou mais, entre 2015
e 2016, mostrou que 25,1% haviam sofrido uma ou mais quedas, com prevaléncia entre as mu-
lheres acima de 75 anos (PIMENTEL et al., 2018). O ambiente urbano apresentou associacao
com a ocorréncia de quedas, com maior propensdo ao evento entre aqueles que t€m medo de
cair devido a defeitos nas calcadas e medo de atravessar a rua. Dentre as condi¢des de saide, di-
abetes, artrite ou reumatismo e depressao apresentaram as maiores associagdes. Portanto, a fim
de evitar maiores riscos ocasionados por estes acidentes, faz-se necessdria a criacdo de medidas
preventivas para amenizar os danos a saide e o comprometimento socioecondmicos advindos
desses eventos.

Por se tratar de um problema cuja tendéncia € de crescimento em todo o mundo, diver-
sos sistemas na literatura ja foram propostos para sua resolucio, sendo o foco mais comum a
monitoracao e detec¢do da queda, sinalizagcdo e pedido de socorro a cuidadores e/ou familiares.
Nestes, o sensor mais utilizado foi o acelerometro, componente elétrico capaz de mensurar a
aceleragdo resultante durante movimentos didrios, como andar, sentar, levantar e cair. Diversas
abordagens de processamento foram utilizadas no decorrer do tempo, com a utilizag¢do de fer-
ramentas computacionais que variam desde uma arvore de decisdo (DT), até algoritmos mais
complexos, como mdaquinas de vetores de suporte (SVM), capazes de reconhecer padroes em

registro de dados e classificad-los de maneira eficaz.
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As propostas para identificacao do evento de queda contidas nestes trabalhos obtiveram
resultados com alta assertividade e sensibilidade de detec¢do. Além disso, foi possivel o desen-
volvimento de sistemas de hardware embarcados, que possibilitou a notificagdo de familiares
e médicos por meio de uma interface de software no caso da ocorréncia do evento de queda
e a necessidade de auxilio ao idoso, fase conhecida como pds-queda. Entretanto, a predicao
da queda, isto €, o aviso de um risco alto de queda iminente ao idoso, familiares e médicos
antes da efetivacao do evento, ainda tem se mostrado um desafio acerca desta problematica. A
proposta deste trabalho vai ao encontro desta questdo, visando fornecer aos idosos um meio de
possibilitar a prevencao destes eventos, de tal forma com que tenham, preferencialmente, suas

ocorréncias altamente reduzidas.

1.1 OBJETIVO

O objetivo deste trabalho consiste na obten¢@o de um sistema computacional para predi-
¢do de quedas em idosos por meio do treinamento de uma rede neural e uma 4rvore de decisao.
Este sistema serd composto por diversos parametros oriundos de um banco de dados previa-
mente escolhido, cujos dados serdo treinados e testados nos dois artefatos computacionais de

forma a realizar a predi¢do do risco de queda.

1.2 JUSTIFICATIVA

As quedas na populagdo idosa tém se mostrado um incidente recorrente, representando
um alto risco de morte, diminui¢do da mobilidade e autonomia desta camada da populacgao.
Neste sentido, a prevengdo da queda é uma grande aliada na mitigagdo da ocorréncia destes
incidentes.

Este desafio ndo € tao simples, uma vez que requer andlises aprofundadas que variam de
individuo a individuo. Desta forma, a Inteligéncia Artificial mostra-se uma grande ferramenta
na resolugdo desta problemdtica, uma vez que as andlises provenientes de quedas, requerem
grande quantidades de dados, reconhecimento de padrdes, diminui¢des e calculo de erros e

tomada de decisdo mais altamente assertivas.
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1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Nas secOes a seguir, serdo apresentadas as principais escalas, parametros e sistemas
estudados anteriormente na literatura, com o objetivo de situar o leitor a respeito deste estudo.
Em seguida, serdo expostas as metodologias propostas para treinamento da rede neural e rvore

de decisdo, cujos principais conceitos estardo descritos no corpo do trabalho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 ESCALAS

Dentro do contexto hospitalar, uma das grandes preocupagdes sdo as quedas envolvendo
a populacdo idosa, problema este de grande complexidade visto a necessidade de constante
acompanhamento e cuidados. Ao ocorrer a primeira queda de um idoso, a chance de reinci-
déncia € incrementada em trés vezes, o que pode ocasionar um aumento do risco de morte. Na
tentativa de solucionar tais quedas, foram desenvolvidas ferramentas de triagem que utilizam
escalas para analisar o risco de quedas através de parametros clinicos de facil acesso.

Uma forma de analisar o risco de quedas € com o uso de escalas, que possuem a finali-
dade de fazer uma avalia¢do de cada paciente, levando em consideragdo fatores relacionados a
ocorréncia deste episddio por meio da atribuicdo de valores, gerando uma pontuacao resultante.
Para validar a escala € necessdrio avaliar a precisdo dos seus resultados, ou seja, sua capacidade
de predicdo dos potenciais pacientes que sdo suscetiveis a queda, considerando a sensibilidade,
especificidade, valor preditivo positivo, valor preditivo negativo e valores preditivos totais (MC-
KECHNIE; PRYOR; FISHER, 2016).

Na tentativa de atingir os melhores resultados nos testes de validagdo, foram estudados
48 fatores correlacionados as quedas, mas como a andlise de tantos fatores em um mesmo
sistema se torna extremamente complexa, foram criadas mais de 30 escalas de risco de quedas
(MCKECHNIE; PRYOR; FISHER, 2016), as quais utilizam diferentes aspectos de andlise e
pontuacdo. Dentre todas as escalas existentes as que mais se destacam, em questdo de eficicia
e frequéncia de utilizacdo sdo as escalas Morse e STRATIFY.

A escala STRATIFY consiste em cinco perguntas independentes , cada uma associada
a quedas, sendo elas se o paciente possui: apresentacdo de uma queda, presenga de agitacdo,
deficiéncia visual, necessidade frequente de ir ao banheiro e marcha prejudicada. Cada uma
recebe uma pontuagdo de 0 ou 1 (1 ponto se a resposta for sim e 0 se ela for ndo), em seguida é
feita a somatdria dos valores atribuidos a cada pergunta e o resultado da soma das pontuagdes
apresenta a classificacdo do risco de queda, sendo a somatéria maior ou igual a 2 considerada
como alto risco (VASSALLO et al., 2005).

Segundo Vassallo et al. (2005) em seu estudo da meta-anélise de 4 pesquisas voltadas a
validagdo da escala STRATIFY, utilizando um modelo de efeitos-aleatdrios para o cruzamento

dos dados, foi obtido uma sensibilidade de 67,2%, uma especificidade de 51,2%, um valor
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preditivo positivo de 23,1% e um valor preditivo negativo de 86,5%, o que mostra que mesmo
em uma meta-andlise a escala se limita a grupos especificos e nao € eficiente para a predi¢do de
alto risco de quedas em pacientes hospitalizados.

A Escala de Queda Morse consiste de seis varidveis de fécil identificacdo e pontuacao
répida, sendo elas: histérico de quedas (apresentacdo de uma queda ndo acidental no dltimo
ano), diagnéstico secundério (que pode contribuir para uma queda), auxilio ambulatorial (ben-
gala, cadeira de rodas ou andador), administracdo de terapia intravenosa, marcha (normal, fraca
ou prejudicada) e estado mental (se o paciente € consciente ou nao de suas limitagdes ao andar).
Cada varidvel recebe uma pontuagdo de 0 a 30 pontos e a somatéria dos pontos das 6 varidveis
geram a pontuacdo para avaliacio do risco de queda, sendo classificado como baixo risco de 0
a 24 pontos, médio risco de 25 a 44 pontos e alto risco superior a 45 pontos (MORSE et al.,
1989; URBANETTO et al., 2013).

Do hospital universitario do Rio Grande do Sul foram estudados 1487 pacientes utili-
zando a escala de Morse brasileira para analisar o risco de queda dos individuos e validar a
escala traduzida. De acordo com Souza Urbanetto et al. (2017) a traducdo transcultural dos
parametros clinicos originais da escala de Morse e a sua utilizacdo nos pacientes resultou em
uma sensibilidade de 95,2% e uma especificidade de 64%, resultados que demonstram o 6timo
desempenho dos parametros originais no cendrio brasileiro e a alta capacidade de predi¢cdo de

quedas da escala.

2.2 PARAMETROS PREDITORES

Diversos fatores podem impactar direta ou indiretamente no risco de quedas, por isso
€ de suma importancia o estudo dos parametros relacionados a ocorréncia destes eventos, com
a finalidade de evitd-los. Esta andlise torna-se necessdria, pois influencia o tipo de abordagem
que serd utilizada na resolucdo do problema. Na literatura, os parametros preditivos podem
ser utilizados como entrada em um sistema baseado em Inteligéncia Artificial para terem seus
possiveis padrdes reconhecidos.

Os principais fatores de riscos de quedas podem ser intrinsecos, ou seja, relacionados
as caracteristicas individuais como idade, doencas crdnicas e distirbios de marcha, que nada
mais sdo que doencas como artrite, pé€ torto ou defeitos congénitos do aparelho de locomocgao.

Além disso, podem ser extrinsecos, como coeficientes relacionados ao ambiente, calcadas mal
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feitas, tapetes lisos, pisos molhados, riscos ao tropegar, escadas sem corrimdo, sapatos sem
estabilidade ou andar descal¢o, uma vez que nesta faixa etdria busca-se equilibrio e estabilidade.

Naturalmente, envelhecer culmina em diversas mudangas tanto fisiolgicas quanto pa-
toldgicas em todos os sistemas do corpo e quanto maior a idade, maior o risco de graves danos
p6s-quedas. Um dos agentes de grande impacto quando relacionado ao risco de queda sdo os
distidrbios de marcha e equilibrio. E normal que na velhice os reflexos, forca e tonus muscular
diminuam, o que sensibiliza a capacidade de evitar acidentes. A dificuldade ao iniciar um novo
movimento ou em controlar o tamanho dos passos torna ainda mais instavel e desequilibrado
os deslocamentos, acentuando o risco de queda significativamente em pacientes com patologias
neuroldgicas de marcha como parkinsonianos, neuropdticos, hemiparéticos, espasticos, com-
prometimento cognitivo, entre varias outras (R. IVERS E L. CLEMSON E J. CULLEN E MF
HAYES E M. TANZER E P. MITCHELL, 2007).

O déficit cognitivo deve englobar a alteracio de memoria associada a modificagdo em
pelo menos outro dominio cognitivo como praxia, que € a capacidade de realizar atividades mo-
toras, linguagem, funcdes executivas ou gnosia que € a capacidade de reconhecer ou identificar
objetos. A dificuldade cognitiva e a deméncia sdo fatores de alto risco para quedas, pois, a es-
tabilidade postural ¢ uma habilidade complexa dependente da coordenagdo dos sistemas motor
e sensorial para notar estimulos. Estes sistemas estdo ligados por processos corticais de ordem
superior € sao necessdrios para o planejamento de movimentos, resolucao de problemas, aten-
cao dividida e a respostas as mudangas no ambiente (R. IVERS E L. CLEMSON E J. CULLEN
E MF HAYES E M. TANZER E P. MITCHELL, 2007).

As doencas neurodegenerativas incurdveis e debilitantes, conforme exposto em A. Le-
valley e J. Verghese (2006), tém como consequéncia a degeneracdo progressiva ou morte dos
neurdnios, ocasionando alto risco da ocorréncia de quedas em qualquer idade, sobretudo na ve-
lhice devido a alteragdes notadas em padrdes de marcha e instabilidade. Estudos ja mostram que
a quantidade de quedas em pessoas portadoras de doenca de Alzheimer e doenca de Parkinson
¢ muito maior que em pessoas sem estas patologias.

O controle do equilibrio, mostrado tdo importante para a estabilidade do corpo, € menor
naqueles idosos com déficits visuais, pois a visdo € importante ndo apenas para a aquisicao de
informacdo sobre o ambiente, mas também para guiar o movimento do corpo (S. KIVEL "A,
2012). Grande parte do processamento visual relacionado ao movimento e relagdes espaciais
utiliza as vias magnocelular e parietal posterior do cérebro e sdo essenciais para o controle

postural. A capacidade para manter o equilibrio e o controle postural € importante para o de-
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sempenho adequado das tarefas de vida didria, bem como para levantar e sentar-se numa cadeira
ou realizar uma caminhada. Por consequéncia, idosos com baixa acuidade visual tendem a di-
minuir suas atividades bésicas e didrias, o que impacta diretamente em seu cotidiano.

Um outro agravante neste aspecto € a tontura e a vertigem, que sdao sintomas comuns
dentro da populacdo mais velha, devido ao atrito de células neurais e sensoriais, o que no geral
culmina em problemas na marcha e no equilibrio do paciente. Estudos mostram que existe
uma relagdo entre o aumento do risco de quedas e as medi¢des do vestibulo-auricular. Para
funcdo adequada do vestibulo periférico, o sistema necessita de um reflexo vestibulo-ocular
intacto, uma rede de conexdes neurais entre o sistema do vestibulo periférico e os musculos
extraoculares. Sendo assim, com esta fun¢do prejudicada, pode-se impedir o equilibrio e o
controle causando uma queda (N. SHEPARD, 2011).

Algumas comorbidades, conforme demonstrado no trabalho dos autores 1. Hajjar e
L. Quach e R. Jones e D. Kiely e Peggy Gagnon e L. Lipsitz (2011), também podem in-
terferir e aumentar este risco de queda, como a hipotensao ortostética que € definida como uma
queda na pressdo arterial em certos niveis. Pesquisas mostram que adultos mais velhos com
hipotensdo e hipertensdo ndo controlada estavam em maior risco de quedas quando comparadas
aqueles que ndo apresentam estas patologias.

Ja a hipertensdo arterial é o aumento anormal, por longo periodo, da pressdao que o
sangue faz ao circular pelas artérias do corpo. Estudos que compararam a marcha caracteristica
de hipertensos jovens e idosos mostraram uma pequena diferenca, pois, as pessoas que nao
possuiam hipertensdo tinham mais estabilidade, maior escala de fractal de indice de marcha e
melhor controle postural. Ja os pacientes com pressao arterial elevada tiveram pior desempenho
nestes indices (T. HERMAN E ROSSITZA BALTADIJIEVA E T. GUREVICH E NIR GILADI,
2003).

Ainda sobre fatores de risco, observa-se que o uso de alguns medicamentos mostraram
grande interferéncia na incidéncia de quedas. Pesquisas anteriores, como exposto no trabalho
dos autores W. Pickett e N. Yiannakoulias e B. Rowe e D. Schopflocher e L. Svenson e
D. Voaklander (2003) evidenciaram que medicamentos cardiovasculares implicaram no risco
de queda elevado e dentre os medicamentos estudados estdo, digoxina, antiarritmicos e diuré-
ticos. Psicotrépicos trazem impactos ainda maiores, uma vez que sdo medicamentos que agem
principalmente no sistema nervoso central, onde altera a fun¢do cerebral e temporariamente mu-
dam a percepc¢do, o humor, o comportamento e a consciéncia. Estes medicamentos, incluindo

antidepressivos e drogas para deméncia, podem aumentar significativamente o risco de quedas,
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e quanto mais drogas psicotrépicas ingeridas, maior € este risco. Pesquisas ainda mostraram
um risco crescente de quedas com o uso de benzodiazepinicos, antipsicéticos e antidepressivos.
E necessdrio se atentar aos efeitos colaterais dessas drogas no sistema nervoso central, pois o
mesmo traz efeitos como sedagdo, tontura e ataxia, o que pode aumentar significativamente o
risco de quedas.

A depressdo se apresenta por alteragdes de humor causando, no geral, grande irrita-
¢do, podendo se relacionar a prejuizo cognitivo, alteragdes comportamentais e sintomas fisicos.
Neste contexto, esta condi¢do estd associada ao risco de quedas, em decorréncia do efeito de
medicacdes antidepressivas e sedativas, déficit de atencao, declinio funcional, inseguranca, in-
diferenca ao meio ambiente e reclusao.

Entender como todas essas comorbidades e medicamentos se relacionam ao risco de
quedas faz-se de extrema importancia para o desenvolvimento deste projeto, uma vez que pos-
sibilitard uma melhor avaliacdo de quais varidveis podem apresentar uma correlagdo direta com

um risco de queda elevado.

2.2.1 Avaliacoes clinicas

Como ponto de auxilio ao estudo dos parametros preditores, pode-se estudar avaliagdes
clinicas cabiveis que, juntamente com a analise computacional, visam aumentar a assertividade
na predi¢do de quedas.

Em estudos clinicos, podem ser avaliados os sinais encontrados na caminhada como ve-
locidade, simetria, postura e desvios. Vdrios testes t€ém sido desenvolvidos com o objetivo de
avaliar o equilibrio e buscar estabelecer parametros para identificacdo de idosos com maior sus-
cetibilidade de queda. A confiabilidade, reprodutibilidade ou fidedignidade de um instrumento
€ no que se baseia a consisténcia de resultados obtidos pelos pacientes em diferentes ocasides
ou com diferentes conjuntos de tarefas (BELCHIOR, 2014)

Esse tipo de avaliagcdo visa medir num instrumento de equilibrio, a equivaléncia da con-
cordancia de apenas um observador, isto é, a confiabilidade intraexaminado ou concordancia de
varios observadores, que € a confiabilidade interexaminador.

O teste denominado "Quatro degraus quadrados"é o teste que consiste em avaliar o
tempo de movimentacdo do idoso enquanto ele caminha em diversas dire¢cdes. Com base em
estudos, o teste foi validado em idosos com uma sensibilidade de 85 % e especificidade de

88-100 % na previsdo do risco de queda (DITE; TEMPLE, 2002). Outro método conhecido
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€ o teste de sistemas de avaliacdo de mini-equilibrio de medida, embasado no desempenho de
sistemas que podem estar prejudicados na velhice como biomecanica, estabilidade, respostas
posturais, ajustes posturais antecipatorios, orientacdo sensorial, equilibrio dinAmico durante a
marcha e efeitos cognitivos (K. PRIEST E A. SALARIAN E DONALD PIERCE E F. HO-
RAK, 2012). O teste de mini-equilibrio tem se mostrado confidvel com indice de (ICC = 0,91).
Ja o teste "Timed Up and Go", outro método de avaliagdo clinica, mais conhecido como TUG
€ utilizado para avaliacdo de mobilidade. Este teste avalia o tempo levado para se levantar de
uma cadeira, andar trés metros, voltar para a cadeira e sentar novamente. A pontuacdo deste
teste acima de 13,5s indica alta probabilidade de quedas. Devido a sua simplicidade e pouco
tempo para aplicacdo, o TUG € muito utilizado para avaliacdo de quadro de risco (L. RU-
BENSTEIN E M. TINETTI E K. BREWER E K. CAMERON E E. CAPEZUTI E DP JOHN
E S. LAMB E F. MARTIN E P. ROCKEY E M. SUTHER E E. PETERSON E A. SOC E
B. SOC, 2011). Estudos demonstraram uma boa confiabilidade intraexaminadores (ICC-0,95)
e interexaminadores (ICC-0,98) (FIGUEIREDO RIBEIRO; GUERRA; LIMA, 2015).

Existem ainda diversos outros testes clinicos utilizados no ambiente hospitalar para de-
tectar o risco de queda e/ou avaliar a estabilidade da marcha de um paciente, todos eles com o

objetivo de encontrar os perfis mais suscetiveis a estes acidentes.

2.3 SISTEMAS

Boa parte da literatura estd focada em individuos que ja possuem histérico de quedas.
Kuspinar et al. (2019) vao na contram@o e descrevem uma proposta para a populacdo que nao
sofreu uma primeira queda. Nesse sentido, foi relatado como € fundamental a preven¢ao prima-
ria de lesdes em pessoas que ndo apresentam histérico de quedas, para isso, 0 método utilizado
foi a andlise de uma arvore de decisdo juntamente com a regressao logistica para obter a razao
de probabilidade, de modo a avaliar ainda mais a validade do algoritmo em diferentes amostras.

Com esta finalidade, foi criado um algoritmo testado em pessoas sob cuidados domi-
ciliares, que ndo cairam nos ultimos 90 dias e, durante o estudo, elas foram acompanhadas
durante 6 meses. O estado de queda foi a varidvel dependente e os niveis da arvore de decisao
foram as varidveis independentes. Inicialmente foram identificados grupos cujas taxas de risco
eram semelhantes e foram agrupados em 6 categorias com taxas de 5—-10%, 11-15%, 16-20%,

21-25%, 26-30% e 31-35%.
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Individuos que apresentavam marcha instdvel, deficiéncia cognitiva, mal de Parkinson
e padrdes de saude instdveis estavam em maior risco de queda. Ja as pessoas que nao apre-
sentavam andar instdvel, mas apresentavam comprometimento cognitivo, dor e desempenho
reduzido com o controle de medicagdo, apresentavam risco moderado de queda. Por outro lado,
os individuos sem essas caracteristicas tiveram menor risco de queda. As taxas de queda foram
de 5 a 9% para os pacientes do grupo 1 (baixo risco) e 34% para o grupo 6 (alto risco). As
duas faixas de maior risco representaram 11,4% do total da amostra, ou seja, 10.111 pessoas
apresentaram risco elevado de terem a primeira queda. Uma vez que a probabilidade de queda
nesses grupos girou em torno de 25 a 34%, o nimero esperado de quedas somente nesses grupos
seria de 2.820 pessoas.

O algoritmo de previsao proporcionou aos médicos a identificagdo precoce de individuos
que correm risco de quedas e ajudou a desenvolver planos de cuidados personalizados. Uma
limitacdo deste estudo foi que o historico de quedas foi baseado em um periodo de 90 dias.
Além disso, a quantidade de quedas ao fim do estudo, foi baseada principalmente em dados
autorrelatados, o que pode ter resultado em subnotificagdo. Contudo, os avaliadores que fazem
as entrevistas sdo treinados para obter as informacdes de forma mais precisa possivel.

Ja Schooten et al. (2016) apresentam a relagdo entre a vida cotidiana e a probabilidade
de queda em pessoas idosas. Monitorar o dia a dia deles permite averiguar o quao sedentdrio o
paciente €, o que pode prejudicar a aptiddo, capacidade de equilibrio e por conseguinte, propi-
ciar o risco de queda. Enquanto uma pessoa marcha sao exercidas forcas em cada uma das trés
direcdes de aceleracdo, ou seja, antero-posterior (AP), médio-lateral (ML) e vertical (VT).

Durante o estudo, foram obtidas significativas associacdes univariadas com o tempo para
a primeira e segunda queda, tais como: frequéncia de passada e raiz quadrada média em VT e
AP, autocorrelacdo em VT e AP, amplitude da frequéncia dominante em VT e ML, largura da
frequéncia dominante em AP, indice de harmonicidade em VT e ML, razdo harmo6nica em VT
e AP, e a taxa de divergéncia por passada em VT e AP. Além disso, a qualidade da marcha teve
uma associa¢do negativa com risco de queda e apresentou 93%, de acordo com a autocorrelacao,
no periodo dominante em VT (3 = -0,72), raiz quadrada média do sinal em ML (5 = 0,18),
indice de harmonicidade em ML (5 = 0,27) e magnitude no periodo dominante no dominio da
frequéncia em AP (5 =-0,20).

Uma outra abordagem para a realizacao da prevenc¢do primaria de lesdes em decorréncia
de queda ¢ tratada no trabalho de Bizovska et al. (2018), cujo objetivo principal foi a predicao

do risco de queda em pacientes de 60 anos ou mais através de sua estabilidade dinamica local,
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definida como a variabilidade da frequéncia e comprimento da passada durante uma marcha
qualquer, além do comportamento angular de parte dos membros inferiores como coxas e pés.
Durante o estudo foram utilizados para afericdo de dados sensores tri-axiais e exames clinicos
prévios para verificacdo de equilibrio.

A metodologia adotada no artigo teve duracdo de um ano e contou com a participagao
de 131 idosos com idade acima de 60 anos, que foram inseridos em circuitos de caminhada
com curvas e paradas para aferi¢do do padrao de marcha, aceleracdo resultante e velocidade de
passo (p) em cada trecho. O estudo mostrou-se eficaz na conclusdo de que € possivel predizer
o risco de queda através do parametro de estabilidade dindmica local do paciente. Nao foi
contemplado no estudo implementacdo de software para monitoramento de quedas. O estudo
obteve uma taxa méaxima de assertividade de 76% na predicao do risco de queda.

Uma outra abordagem para o estudo de predicao de queda ¢ demonstrada no trabalho
de lakovakis, Papadopoulou e Hadjileontiadis (2016), no qual o principal objetivo foi a criacao
de uma ferramenta de predi¢do baseado em légica difusa através da tecnologia sensorial de
um smartwatch Microsoft Band 2. Com base nos dados do dispositivo, foram extraidos os
dados de pressdo arterial e a variabilidade da frequéncia cardiaca. Para afericdo das medidas
de parametros cardiacos, o dispositivo foi inserido no brago direito dos voluntarios, enquanto
as medidas de pressdo arterial foram efetuadas por um esfigmomanometro digital localizado no
braco esquerdo. J4 os pardmetros de tempo e de frequéncia foram extraidos dos voluntdrios em
duas fases posturais: deitar em posic@o supinada e ficar em pé por 15 minutos (IAKOVAKIS;
PAPADOPOULOU; HADJILEONTIADIS, 2016).

A construgdo do controlador Fuzzy proposto foi efetuada no software matemético MA-
TLAB® e promove a predi¢ao de queda com base em dados confidveis de pacientes, resultando
em um mecanismo de feedback como resultado. Foram utilizados como entrada do controlador,
a queda de pressao sistolica do paciente (DSBP), a idade do usudrio, estado de satide geral e o
histérico de quedas. Para a configuracdo do sistema proposto, 54 regras de Fuzzy foram inse-
ridas no MATLAB®, com a supervisdao de médicos e especialistas para a melhor descricao do
problema e proximidade com dados reais. Ao executar o controlador, o resultado da estimativa
de risco de queda € descrito pelo grafico representado na figura 1.

Por fim, concluiu-se que o estudo abordado no artigo obteve resultados promissores
quanto a modelagem preditiva do risco de queda baseado em légica Fuzzy com uma porcenta-
gem de acerto maxima de 77,26%. De acordo com os autores, este valor pode ser expandido

para a predi¢do dos eventos de queda através de mecanismos de feedback para possiveis detec-
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coes, estabilizacdo de equilibrio e padrdes de caminhadas usando dados oriundos de acelero-
metros.

Figura 1 — Resultado de execu¢do do controlador fuzzy para determinagdo de risco de queda
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I Muito alto
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Fonte: Adaptada de (IAKOVAKIS; PAPADOPOULOU; HADJILEONTIADIS, 2016)

Uma outra perspectiva € exposta no trabalho de Fernandez (2020), no qual foi desenvol-
vido um sistema de feedback de risco de queda, operando em tempo real, através do uso de dois
sensores inerciais tri-axiais, um do tipo acelerdmetro e um giroscopio, ambos embutidos em
uma bengala prototipada. Através dos dados oriundos dos sensores e de um sistema de captura
de movimento 6ptico, procurou-se estimar a orientacdo e sentido de movimentagdo. Em suma,
0 sistema proposto no artigo se concentra no desenvolvimento de uma bengala instrumentada
que estima o risco de queda em tempo real, fornecendo o feedback quando ha um alto risco de
queda (FERNANDEZ; AHMAD; WADA, 2020). A figura 2 exibe o sistema proposto, sendo o

IMU as unidades de medidas inerciais advindas do acelerdmetro e do giroscopio.

Figura 2 — Esquematico do sistema de monitoramento proposto através da bengala

IMU Estimativa de Estimativa de
.-‘ - ____~ _— =p| contatocomo |=p | orientagioda
i =¥ chéo bengala

Fonte: Adaptada de (FERNANDEZ; AHMAD; WADA, 2020)

A técnica de aprendizado de mdaquina selecionada para auxiliar a aquisicdo de dados

foi a implementacdo de uma rede neural convolucional (CNN), por apresentar resultados mais
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promissores em relacdo as redes neurais convencionais. O modelo proposto tem como dado de
entrada uma matriz 2D (n X 6), onde n € a quantidade de amostras fornecidas pelo acelerdmetro
e giroscopio. Para a aquisi¢do dos dados, sete movimentos foram escolhidos e executados de
forma aleatdria com cinco participantes jovens sauddveis. A aquisi¢do se deu em dois expe-
rimentos cujos objetivos eram extrair a orientacdo e sentido de movimento da bengala proje-
tada. O sistema proposto obteve sucesso em sua premissa, alcancando uma acurdcia maxima de
95,46% na estimativa do contato da bengala com o solo e raiz quadrada do erro médio (RQEM)
maxima de 0,87 na aferi¢ao do sentido de sua movimentacao.

Com o intuito de desenvolver um método combinado de testes clinicos e a utilizagcdo de
sensores para otimizagdo da predi¢cdo de riscos de quedas junto da comparacdo de resultados
reais, Buisseret et al. (2020) tem como objetivo apresentar trés maneiras diferentes de avaliar
os riscos de queda, sendo eles, o teste clinico padrao Timed Up and Go (TUG), o teste cli-
nico padrdao aumentado usando sensores (TUG+), e um algoritmo de uma inteligéncia artificial
baseado nos dados brutos de sensores de movimento. Mais de 63 idosos, de quatro lares de
idosos na Bélgica, com idade de 65 anos ou mais foram submetidos ao teste (TUG) e aos testes
de caminhada de seis minutos, equipados com dispositivo vestivel de medi¢do inercial por um
periodo de 6 meses.

Para a aquisicdo dos dados de aceleracdo durante os testes de caminhada de seis minutos
foi utilizado o sensor DYSKIMOT (HAGE et al., 2020) posicionado na regido lombar dos
individuos, por estar préximo ao centro de massa corporal, com o intuito de aumentar o poder
preditivo sobre o risco de quedas em idosos. A classificacdo de IA escolhida para o estudo
foi o Deep Learning dentre as solucdes de aprendizado devido a sua capacidade de extrair
recursos por si s6. Para a andlise dos dados foram utilizadas seis séries temporais, em que
foram identificados e separados entre pacientes com alto e baixo risco de quedas, das quais
foram calculados os indices de variabilidade (SD = Desvio padrdo e D = Dimensdo fractal)
dos registros dos testes realizados, podendo observar que para os pacientes com alto risco de
quedas o parametro SDaap € significativamente maior e o Dav € significativamente menor, nota-
se também que a dimensao fractal é globalmente menor para os mesmos.

O teste TUG utilizou a curva Receiver Operating Characteristic € mostrou um resultado
de 63% na identificacdo do grupo de pacientes com alto risco de quedas e quando efetuado
junto ao uso do acelerdmetro, subiu para 87%. Foi utilizado também o teste de caminhada de
6 minutos, utilizando um acelerdmetro, que € semelhante ao TUG, focado em pacientes com

insuficiéncia cardiaca cronica e doencgas pulmonares obstrutivas cronicas. Em compara¢ido com
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outros estudos que utilizam o teste TUG junto a sensores inerciais, os resultados do estudo
mostram que o uso do TUG+ € uma melhor maneira de prever o risco de quedas em idosos do
que utilizar apenas o teste TUG; a precisdo do teste TUG de 8,2% foi ampliada para 74% dos
individuos da amostra que foram categorizados corretamente e a inteligéncia artificial conseguiu
uma precisdo de 75% nos mesmos.

A importancia de analisarmos os artigos presentes na literatura baseia-se na necessidade
de estudarmos o estado da arte no que tange ao estudo das quedas nos idosos. Através das
andlises dos artigos acima citados além de outros ndo inclusos, pdde-se observar os principais
algoritmos utilizados e a sua potencial eficicia quanto defrontados com a situagdo-problema.
Com excegdo do primeiro trabalho citado, descrito em Kuspinar et al. (2019), cujo objetivo ndo
era obter uma acuracia central ma sim acurécias de acordo com grupos pré-estabelecidos, todos
os sistemas acima citados obtiveram um valor exato de acurdcia mdxima. A tabela 1 a seguir

exibe, comparativamente, os resultados obtidos nos trabalhos mencionados nesta se¢ao.

Tabela 1 — Tabela comparativa de alguns sistemas presentes na literatura

Autores Método Utilizado Acuracia maxima obtida
KUSPINAR (2019) Algoritmo personalizado -
SCHOOTEN (2016) Andlise probabilistica 93,00%
BIZOVSKA(2018) Afericdo de estabilidade dinamica 76,00%
IAKOVAKIS (2016) Logica difusa 77,26%

FERNANDEZ (2010) Rede neural convolucional 95,46%
DYSKIMOT (2020) | Séries temporais com acelerdmetros 75,00%

Fonte: Autores

Portanto, a leitura de tais artigos proporcionou uma excelente contextualiza¢io em rela-
¢ao a situacdo-problema, bem como facilitou a compreensao de possiveis caminhos que pode-se
para alcancar este objetivo. E importante ressaltar que a énfase deste trabalho é a predicdo da
queda e ndo sua deteccio propriamente dita, conforme foi efetuado nos trabalhos outrora cita-

dos.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

As secdes a seguir tém como principal intuito a explicacdo dos principais conceitos
tedricos relacionados ao estudo da deteccao e predicdo de quedas, no que tange a dispositivos e

algoritmos computacionais mais abrangentes nos trabalhos presentes na literatura.

3.1 ARVORE DE DECISAO

Um dos algoritmos computacionais utilizados na classificacdo de riscos de queda de-
vido a sua complexidade reduzida, facil interpretabilidade e implementacao simples € a drvore
de decisdao (DT). Este algoritmo € um dos mais utilizados no mundo e permite interpretacao
visual simplificada para o mapeamento de possibilidades numa tomada de decisdo. O correto
treinamento de uma 4rvore de decisdo na resolucdo de problemas, pode alcancar assertividades
muito altas, mesmo comparada a algoritmos mais complexos, o que faz sua implementacao ser
acessivel e ter inimeras aplicacoes.

Baseada na abordagem de dividir e conquistar, a arvore de decisdo consiste na divi-
sdao de um conjunto de dados pré-estabelecidos, conhecido como conjunto de treinamento, em
sucessivos subconjuntos até que todos, ou em grande parte do conjunto original, possam ser
finalmente classificados com uma condi¢do final, denominada decisao (que intitula este algo-
ritmo) (QUINLAN, 1993).

A grande vantagem da drvore de decisdo (DT) consiste na sua classificacdo balizada
apenas nos paradmetros mais importantes contidos em um conjunto de treinamento, portanto,
para que um conjunto prévio de observagdes possa vir a tornar-se uma drvore de decisdo, faz-se
necessdria a definicdo dos parametros mais importantes a serem considerados para a elabora-
¢do do artefato que ndo retratam, necessariamente, todas as varidveis envolvidas no conjunto
de treinamento. Ou seja, varidveis podem tornar-se desnecessdrias ou pouco impactantes na
decisdo final, possibilitando seu descarte. (GAMA; BRAZDIL, 1995).

As arvores de decisdes sao compostas por nés (representados de forma mais comumente
por circulos, elipses ou quadrados) interconectados por segmentos de reta denominados ramos.
Os ramos representam as condi¢des ou alternativas, numéricas, abstratas ou bindrias de tran-
sicdo entre os nds. Toda drvore de decisao come¢ca em um né denominado né raiz. Dentro
de cada né existente, existe uma condi¢do que foi alcangada. No6s de decisdo geralmente sdo

representados por quadrados e constituem-se como o ponto de partida e/ou chegada da arvore
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de decisdo, enquanto os demais nos, representados circularmente, representando um estégio in-
termedidrio de classificagdo. Cada caminho possivel de uma arvore de decisdo representa, por
fim, uma regra de classificacio extraida do conjunto de treinamento (MOORE, 1987). A figura

3 exibe os elementos gerais de uma drvore de decisdo.

Figura 3 — Arvore de decisdo: Elementos Gerais
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Né terminal 6 6 Né terminal

Né terminal 7 8 Né terminal

Fonte: (MEDEIROS et al., 2014)

Para efeito de exemplificacdo, a arvore de decisdo presente na figura 4 representa a to-
mada de decisdo de alguma instituicao bancdria para fornecimento de empréstimo a um deter-
minado cliente, no qual a renda, estado civil e avaliagdo de crédito sdo utilizados pelo algoritmo,

enquanto "empréstimo"e "ndo empréstimo"sao os nds de decisio.

Figura 4 — Exemplo de drvore de decisdo para um processo de empréstimo
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Fonte: (JUNIOR, 2017)
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Existem diversas maneiras de se construir uma DT, no qual o mesmo conjunto de trei-
namento pode gerar diferentes estruturas de arvores de decisdo. Ou seja, para que uma arvore
de decisdo seja construida, diferentes algoritmos podem ser utilizados. Entretanto, de forma
geral ndo € possivel determinar quais algoritmos j4 registrados na literatura alcancaria melhores
resultados para um determinado problema, pois demandaria um alto custo computacional. Por-
tanto, popularizou-se grandes algoritmos para a constru¢do das darvores no decorrer do tempo,
dentre os quais destaca-se e que por conseguinte serd utilizado neste trabalho: O algoritmo

CART (OLIVEIRA; MAILLARD, 2015).

3.1.1 Algoritmo CART

Existem diversos algoritmos para se projetar uma arvore de decisdo. Um dos mais cé-
lebres e mais utilizado estd o algoritmo CART (Classification And Regression Tree), exposto
originalmente em Breiman et al. (1984). Este algoritmo tem como principal caracteristica a
divisdo bindria dos nds, isto €, cada n6 estabelecido gera sucessivamente dois nds de ramifica-
cdo. A partir do n6 raiz, cada divisdo é baseada no indice de Gini, que em suma representa a
relagc@o probabilistica de cada né pertencer a uma das classificacdes finais quanto escolhido de
forma aleatéria, mensurando por conseguinte a impureza do conjunto de treinamento original
(BITTENCOURT; CLARKE, 2003).

Um conjunto de dados com um indice de Gini de 0,5 , por exemplo, representa va-
ridvel classificatoria final perfeitamente distribuida em relacdo ao nimero total de instancias,
enquanto indices mais proximos de 0 ou 1 (valor maximo), representam desequilibrio no con-
junto de treinamento, sendo necessario portanto o seu balanceamento para evitar-se o overfitting
(BREIMAN et al., 1984). Portanto, quanto mais puro o nd, melhor a sua predi¢do de classi-
ficacdo. No algoritmo CART a arvore é construida de maneira recursiva, ou seja, os valores
de impureza obtidos para os nds ascendentes impactam diretamente no valor adquirido pelos
n6s descendentes, recalculando portanto o indice de Gini para cada ramificagcdo estabelecida
(CABETE; CARDOSO, 2006).

Desta forma, a construc@o da drvore parte do geral e a cada nivel abaixo, o resultado
serd particularizado, o tornando, por conseguinte, mais preciso. Cada divisdo € realizada com o
objetivo de maximizar o indice de Gini para cada varidvel, permitindo com que os ramos condu-
zam para a classificacio correta presente nos nds-folha (TANG; ZHANG, 2020). O célculo do

indice € efetuado a cada subdivisdo e regras de paragem sdo necessdrias para que o modelo da



29

arvore seja finalizado, que geralmente sao nimero maximo de nds, nimero minimo de observa-
¢oes, decréscimo minimo e maximo do indice de Gini, dentre outros (CABETE; CARDOSO,
2006).

Pela sua natureza probabilistica, o algoritmo CART ¢é considerado um dos principais
algoritmos para construc¢io da arvore de decisao, pela sua grande capacidade preditiva, capaz
de detectar relacionamento entre varidveis do conjunto de treinamento que ndo sdo facilmente
relaciondveis. Além disso, as drvores geradas por este algoritmo sio facilmente legiveis e in-
terpretaveis devido a sua caracteristica bindria. Por estas razdes, este procedimento pode ser
encontrado em diversos meios do conhecimento, tais como economia, medicina, sociologia e

afins (FONSECA, 1994).

3.2 REDES NEURAIS

O estudo da rede neural artificial (RNA) possibilita a classificacdo de conjuntos de trei-
namentos mais randomicos e com grande quantidade de entradas. No contexto da predi¢do e
deteccao de quedas, as RNAs se mostraram um algoritmo de grande eficicia na classificacdo e
identificacdo de riscos. Além disso, existem diversos modelos para implementacao e testes, que
podem ser treinados e aperfeicoados para uma acurdcia maior. Outrossim, o estudo das RNAs
permitem nao somente a classificacdo de dados, como também o reconhecimento de padrdes de
marcha e queda, que possibilitam o seu uso na etapa de predi¢cao de riscos.

Os modelos de neurdnios artificiais foram desenvolvidos baseados no funcionamento
dos neurdnios bioldgicos. Diversos modelos foram propostos na literatura, mas o mais empre-
gado hoje € o modelo de McCulloch-Pitts. Este modelo, desenvolvido em 1943, descreve um
neurdnio que t€m atividades compostas pela soma de n entradas ponderadas por seus respecti-
vos pesos (HAYKIN, 2000). Esta atividade alimenta uma fun¢do ndo-linear f que produz um
sinal que serd enviado aos demais neurdnios como representado na figura 5.

As formas mais utilizadas desta fun¢do de ativacdo sdo as de escada, linear e funcao

sigmoide representadas na figura 6.
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Figura 5 — Esquema de unidade McCulloch - Pitts
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Figura 6 — Fungdes de Ativacdo
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Vérios neur6nios em paralelo ou em série formam a arquitetura de uma rede neural.
As redes neurais sao sistemas artificiais inspirados no cérebro humano, que tém como objetivo
replicar, nas maquinas, a maneira como as pessoas aprendem. Elas permitem que mdiquinas
consigam entender, aprender padrdes e adaptar-se a mudancas. Desta forma as RNAs sdo cri-
adas a partir de algoritmos projetados para uma determinada finalidade. Uma representacao

simplificada de uma rede neural artificial (RNA) estd ilustrada na figura 7, (FERNEDA, 2006).

Figura 7 — Rede Neural

Representacio simplificada de uma rede neural artificial
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Fonte: (FERNEDA, 2006)
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Uma das principais vantagens das RNAs € a capacidade de aprender por meio de exem-
plos e produzir saidas adequadas de acordo com o problema.

Para implementar uma RNA de acordo com sua topologia € importante definir algumas
variaveis como: numero de nds na camada de entrada, nimero de camadas ocultas, nimero
de neurdnios nas camadas ocultas e camada de saida. Um modelo basico de RNA possui os

seguintes elementos, (FLECK, 2016):

a)  Bias: Representam as entradas, sdo os valores aplicados externamente a cada um
dos neurdnios.
b)  Conjunto de sinapses: Sdo as conexdes, cada qual com seu respectivo peso si-

naptico, existentes entre os neurdnios das RNAs.

¢)  Imtegrador: E o responsével pela soma dos sinais de entrada da RNA, ponderados

por seus pesos sindpticos.

d)  Funciio de ativaciio: E a funcio responsével por restringir a amplitude do valor
de saida de um neurdnio. Ela representa o efeito que a entrada e o estado atual

exercem na definicdo do préximo estado.

As RNAs se diferenciam pela arquitetura e pesos de conexdes. A arquitetura € definida
com base no tipo de problema em que vai ser utilizada, no nimero de camadas, nimero de nds
em cada camada e pelo tipo de conexdo entre os nos.

Estas redes utilizam um algoritmo de aprendizagem para ajustar o peso de suas cone-
x0es e existem trés formas bdsicas para este aprendizado: aprendizado supervisionado, nao
supervisionado e hibrido. Neste trabalho de conclusao de curso serd utilizado o aprendizado su-
pervisionado. No aprendizado supervisionado, a rede neural recebe um conjunto de entradas pa-
dronizadas e seus correspondentes padrdes de saida, onde ocorrem ajustes nos pesos sindpticos
até que o erro entre os padroes de saida gerados pela rede tenham um valor desejado. No apren-
dizado ndo-supervisionado, a rede neural manipula os dados de forma a determinar algumas
propriedades de seus conjuntos, e a partir destas propriedades, o aprendizado é constituido. Ja
o aprendizado hibrido ocorre uma combinag¢do dos tipos supervisionado e ndo-supervisionado,
assim, uma camada pode trabalhar com um tipo enquanto outra camada trabalha com o outro
(FLECK, 2016).

O uso das redes neurais tem se tornado cada vez mais frequente devido ao avanco nos
seus estudos tedricos e de recursos computacionais. Existem diferentes tipos de redes neurais
com vantagens e desvantagens dependendo de sua aplicacdo, dentre elas estdo as redes neurais

convolucionais , recorrentes, autoencoders € feedforward.
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Neste trabalho serdo utilizadas redes neurais feedforward, que sdo redes onde cada per-
ceptron (neurdnio artificial cuja fungdo de ativagdo é dada por um degrau unitdrio) de uma
camada € conectado a todo perceptron da camada seguinte. Todas as conexdes portanto, t€ém
a mesma dire¢do, partindo da camada de entrada rumo a camada de saida, sendo assim, a in-
formacdo € entregue de maneira antecipada de uma camada a seguinte, seguindo sempre em

frente.

3.2.1 MLP - Multilayer Perceptron

O tipo de rede neural escolhida para o desenvolvimento desta pesquisa foi do tipo MLP.
Este tipo de rede neural de multiplas camadas € subdividida em camada de entrada, camadas
ocultas e camada de saida. A camada de entrada distribui as informag¢des para as camadas
ocultas, e na saida temos a solu¢do do problema (FLECK, 2016).

As camadas ocultas estdo entre a camada de entrada e a camada de saida e tem como fun-
¢do separd-las e permitem que a rede possa aprender tarefas mais complexas progressivamente,
por meio do aprendizado. Em uma rede neural os neurdnios de uma camada estdo conectados
a um neurdnio da camada imediatamente posterior, sendo assim, ndo € possivel que existam
conexoes entre neurdnios da mesma camada (FLECK, 2016).

O nimero de camadas escondidas interfere diretamente na relacao entre entrada e saida.
Uma rede com maior nimero de camadas ocultas tem uma capacidade maior de extrair carac-
teristicas de um processo aleatério. Porém , o uso excessivo de camadas ocultas pode tornar a
rede muito grande e ineficiente. Em contrapartida, uma rede muito pequena pode trazer dados
nio fiéis a realidade (SILVA, 2010).

Para que uma rede trabalhe de forma apropriada, € importante que a mesma tenha uma
boa convergéncia e generalizagdo. A convergéncia € a capacidade da rede de aprender todos
os padrdes de um conjunto de treinamentos. J4 a generalizagdo € a capacidade de um modelo
de aprendizado responder corretamente a novos padrdes e € o principal objetivo do processo de

aprendizado (SILVA, 2010).
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Figura 8 — MLP-Multi-Layer Perceptron
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Fonte: (BRITO; FERNANDES; AMORA, 2020)

O processo de aprendizagem de um RNA acontece a partir do momento em que a mesma
¢é estimulada. Por conseguinte, a rede sofre modificacdes em seus paradmetros e posteriormente
a rede neural passa a responder de uma nova forma, devido as modificagdes ocorridas. O
aprendizado de uma rede neural se d4 por meio de processos iterativos de ajustes aplicados
nos pesos sindpticos e isso € o que chamamos de “treinamento”, processo no qual os pesos
sindpticos sdo ajustados de forma que o vetor de saida coincida com um valor esperado para o
vetor de entrada (SILVA, 2010).

A simulag@o e modelagem de RNAs em softwares podem se tornar complexas de serem
realizadas quando a implementacao de seu algoritmo € atribuida exclusivamente ao usudrio. Por
isso é de suma importancia que o programa escolhido para a criagdo do modelo para a predicao
do risco de quedas tenha uma interface amigavel e intuitiva, portanto, o software escolhido para

este trabalho € o WEKA.

3.2.2 Algoritmo BackPropagation

O algoritmo BackPropagation é uma das ferramentas mais utilizadas para o treinamento
de redes neurais artificiais. E um algoritmo treinamento supervisionado que calcula o erro e
corrige os pesos em todas as camadas, partindo da saida até a entrada (W. SCHIFFMANN
M. JOOST, 1994).

A obtencdo dos pesos desejados da rede € obtido mediante a atualizacio de pesos sindp-

ticos no processo de treinamento, que consiste em duas fases: a propagacgao e a retropropagacao.
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Na propagacio, as entradas sdo passadas através da rede e as previsoes de saida obtidas, ja na
retropropagacao calcula-se o gradiente da fungdo de perda na camada final da rede e usa-se esse
gradiente para aplicar recursivamente a regra da cadeia, para atualizar os pesos em nossa rede
(SILVA, 2010).

O primeiro passo para o treinamento de uma rede é apresentar um padrao inicial para
a mesma, assim ela ird produzir uma saida. Entdo, € feita uma comparagdo entre a saida real
e a saida desejada e neste momento sdo realizados os ajustes apropriados nos pesos de modo
a alcancgar o resultado esperado. O sinal resultante de cada iteracdo caminha através da rede,
camada por camada, até que a resposta seja produzida pela camada de saida, onde é comparada
a saida desejada para esse padrdo. No caso da resposta estar incorreta, o erro € calculado e
propagado a partir da camada de saida até a camada de entrada, e os pesos das conexdes de
todas as camadas sdo atualizados a medida que o erro € retropropagado (W. SCHIFFMANN
M. JOOST, 1994).

3.3 METRICAS DE AVALIACAO PARA ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO

A matriz de confusdo € uma tabela de facil leitura e interpretagdo do resultado e desem-
penho de um algoritmo de classificacdo, como no caso desse trabalho, as redes neurais e drvores
de decisdes. Normalmente, a tabela € utilizada quando a variavel a ser prevista pelo algoritmo é
discreta, sendo normalmente uma tabela composta por quatro resultados, mas que também pode
ser composta por mais resultados dependendo da construcao do algoritmo em questao (LUQUE
et al., 2019).

A tabela possui os indices superiores, que seriam os estados possiveis previstos pelo
algoritmo e os indices laterais, que seriam os estados possiveis reais da base de dados de entrada.
Ao cruzé-los obtemos o significado dos resultados da tabela, sendo que quando o algoritmo
prevé o resultado e se equipara com o valor da base de dados resulta em verdadeiro positivo
(TP) ou verdadeiro negativo (TN), e quando o algoritmo prevé o resultado, mas ele ndo coincide
com o valor da base de dados, resulta em falso positivo (FP) ou falso negativo (FN), como visto
na figura 9 (MARIANO, 2021). Com os resultados classificados pode-se fazer o calculo dos

parametros de analise.
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Figura 9 — Matriz de confusdo
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Fonte: Autores

A Precisao representa a porcentagem de verdadeiros positivos em relacio a quantidade
geral de previsdes positivas, como visto na equagdo 1. J4 o Recall, ou Sensibilidade, representa
a porcentagem de verdadeiros positivos em relacdo a quantidade geral de positivos da base de
dados, como visto na equagdo 2. A Especificidade representa a porcentagem de verdadeiros
negativos em relacdo a quantidade geral de negativos da base de dados, como visto na equacao

3 (MARIANO, 2021).

TP
Precisio = ——— 1
recisao TP FP (D)
TP
Recall = ————— 2
T TPLFN @)
TN
Especificidade — —————
specificidade TN+ FP 3)

Fonte: (MARIANO, 2021)
Todos estes parametros fazem parte da avaliagdo do modelo tanto de RNAs quanto da
arvore de decisdo e, por possuirem facil interpretabilidade numérica, a matriz serdo utilizados

para avaliacdo final de cada modelo.
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34 MATLAB®

O MATLAB® (MATrix LABoratory) € um software de alta performance destinado a
célculos numéricos, integrando andlise numérica, cdlculo matricial, processamento de sinais e
construgdo de graficos em um ambiente de facil uso. Ao contrério da programagio convencio-
nal, tanto os comandos solicitados pelos usudrios quanto as solu¢des apresentadas sao fungdes
matematicas como sao escritas convencionalmente. Atualmente, o software conta com uma
ampla gama de bibliotecas cujo contetido englobam desde funcdes matematicas complexas até
andlise estatistica de dados, que podem auxiliar o usudrio, tornando-se a ferramenta de andlise
matematica para ensino superior mais utilizada no mundo (PALM, 2012).

Desenvolvido pelo professor do departamento de Ciéncia da Computagdo da Universi-
dade do novo México, Clever Moler, no final dos anos 70, 0 MATLAB® foi criado por Moler
cujo objetivo era o desenvolvimento de cédlculos matematicos complexos através de equaciona-
mento matricial, que consiste no elemento bésico de informagao do software até hoje. (SOBIE,
2011) Distribuido atualmente pela empresa norte-americana MathWorks, hoje 0o MATLAB®
conta com a possibilidade de o usudrio criar suas proprias bibliotecas, sem a necessidade do
uso de linguagem de programacdo complexa, facilitando o acesso ao ambiente matematico e
proporcionando inimeras opcoes de simulagdes.

Por contar com uma plataforma de intuitiva e low code para modelagem computacional
de algoritmos de aprendizagem de maquina, o MATLAB® foi o software utilizado para a mo-
delagem da drvore de decisdo proposta neste trabalho, através de sua plataforma de inteligéncia
artificial classification learner. Além disso, o software utiliza o algoritmo CART para a mode-
lagem das arvores, que por usa vez poderd possibilitar resultados mais confidveis e assertivos

para a predi¢do do risco de queda (MATHWORKS, 2021).

3.5 WEKA

O WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) € um software livre de ma-
chine larning desenvolvido por alunos da Universidade de Waikato, Nova Zelandia, com o
principal objetivo de tornar acessivel aos estudantes e pesquisadores o acesso ao aprendizado
de maquina, tendo sua primeira versao lancada em abril do ano 2000. Contando com mais de 1,4
milhdes de downloads desde o langamento da sua primeira versao, o WEKA constitui-se como

sendo um dos softwares mais utilizados tanto academicamente quanto no ambiente de negdcios,
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tornando-se portanto referéncia mundial. Desde seu lancamento até os dias de hoje, o software
conta com atualizacdes constantes em seus algoritmos internos e esquemas de aprendizagem
(HALL et al., 2009).

O WEKA conta com diversas opcdes de aprendizado e mineracdo de dados, tais como
mecanismos de classificacio, otimizagao e clusters como arvores de decisdo, redes neurais, ma-
quina de vetores de suporte (SVMs), entre outros. Além disso, o software conta com diversas
ferramentas e algoritmos relacionados a tratamento de dados, conjuntos de treinamento e mode-
lagem, tendo sua interface grafica desenvolvida em sua integridade utilizando linguagem JAVA,
tornando-a acessivel e intuitiva (KOTTHOFF et al., 2017).

Dentre os seus diferenciais, estd a possibilidade de simulagdo e modelagem de forma
facil e rapida de rede neurais do tipo Multilayer Perceptron, possuindo frente a outros softwares
uma acessibilidade maior aos parametros que compdem este modelo, como determinacao dos
numeros de camadas internas, quantidade de células por camada, nimero de épocas, coeficiente
de aprendizado, entre outros. Além disso, todos os modelos obtidos podem ser salvos e a rede
resultante pode ser visualizada em plataforma grafica. Por estas razdes, o software WEKA foi

o escolhido para a modelagem da rede neural proposta neste trabalho.
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4 METODOLOGIA

Nesta secdo serdo abordados os métodos para a obtencdo dos modelos de arvore de
decisdo e redes neurais para a predi¢do do risco de quedas em idosos. Uma vez que esta temdtica
esta intrinsecamente ligada a sadde de individuos, é de suma importancia que todos os modelos
obtidos sejam embasados em dados reais e de alta confianca. Buscou-se, portanto, um banco
de dados que contemplasse parametros da vida de idosos que durante um certo periodo vieram
a cair ou ndo, para que assim a predicdo seja realizada com base nos dados outrora coletados.
Para tal fim, a arvore de decisdo serda modelada no MATLAB® e a rede MLP sera modelada
no software WEKA, por meio do qual serd realizada a variacdo de alguns parametros de cada

modelo, de forma a buscar o melhor resultado para ambos artefatos.

4.1 BANCO DE DADOS

O banco de dados escolhido para anélise foi obtido do ELSI-Brasil (Estudo Longitudinal
da Saude dos Idosos Brasileiros) que investigou a ocorréncia de quedas na populacdo com 50
anos ou mais, e. (LIMA-COSTA MEF, 2015)

Diversas perguntas foram feitas aos participantes sendo divididas com base em 5 médu-
los: domiciliar, individual, medidas fisicas, contatos pessoais e caracterizacdo do informante.
Como por exemplo endereco, idade, doengas oculares, cirurgias, infarto, diabetes entre outras,
totalizando 1084 questionamentos. De posse dessas informacdes foi possivel realizar uma ava-
liagdo sobre as perguntas que estavam mais relacionas a quedas, contidas principalmente no
moédulo individual e bloco referente a satide geral e doengas. Apds esse filtro, 45 perguntas
foram mantidas como varidveis a serem treinadas e posteriormente testadas conforme consta no
Apéndice A.

O software Stata foi utilizado inicialmente para visualizar de forma separada e clara as
perguntas feitas aos participantes da pesquisa e suas respectivas respostas, como ilustra a figura

10.
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Figura 10 — Banco de dados Stata

Sorted by

Fonte: Autores

O site do ELSI disponibiliza para download do banco de dados, o formato Stata (versao
13) que contém a descri¢c@o dos labels, apresentados na primeira coluna da tabela da figura 11,

enquanto a versao .csv nao.

Figura 11 — Exemplo de label contido no banco de dados

QUEDAS E CIRURGIAS DE ARTICULACOES

(0) N3o (VA PARA n24)
Nos ULTIMOS 12 MESES, ofa) Sr(a) teve | (1) Sim

alguma queda? (9) Nao sabe/ndo respondeu
(VA PARA n24)

nlg8

Fonte: (LIMA-COSTA MEF, 2015)

O programa permitiu que os dados fossem exportados para o formato .xlsx e por conse-
guinte, aceitaveis de serem usados no Excel para padronizagdo dos caracteres que estavam di-
ferentes para uma mesma pergunta. Além disso haviam cédigos como ““8/88/888/8888/88888”
que se referiam a “Nao se aplica (NA)” e caracteres nao reconhecidos, portanto precisaram ser
ajustados, para que nao fosse interpretado como multiplas respostas, conforme esta represen-

tado na figura 12.
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Figura 12 — Banco de dados Excel

Ame v P

A 8 & ax AY
1 idad de longe lents ~| Nos tltimos 12 meses sofreu alguma quedaTy]|
a| s8 Nio Regular forgo) sim
6 88 sim Boa N&o consegue sim
8] » sim lente 6 Sim
12 = sim Regular uldad Sim
5 s Sim Muito Ruim culdade (6 f Sim
20 50 sim Boa No tem dificuldade (faz a atividade sem e: Sim
a[ s Néo Ruim 6 Sim
26| 50 Nio Boa Tem grande dificuldade (56 f er sozinho) Sim
% 7 sim Boa sim
39 83 sim Boa N&o tem dificuldade (faz a atividade s¢ sim
2 7% sim Boa Sim
EII) sim Boa Nio tem dificuldade (faz a atividade s Sim
59 56 sim Boa sim
63 51 sim Muito boa ou excelente N&o tem dificuldade (faz a atividade s¢ sim
675 sim Boa Sim
I sim Boa Néo tem dificuldade (faza Sim
%l 7 sim Boa sim
561 Nio Boa Temg faz a atividade c er sozinho) Sim
8] s sim egular & Sim
2 & sim Nio Sim
8| 65 sim egular sim
101 73 Nio N&o tem dificuldade (faz a at sim
w877 sim & Sim
17 sim iculdade (59 f Sim
us[ st sim Muito boa ou excelente Temgs rsozinho) Sim
123 7 sim N&o tem dificuldade (faz a atividade s¢ sim
v B sim Sim
129 53 Nio Nio tem dificuldade (faz a atividade s Sim.
139 57 sim sim
143 7 sim N&o tem dificuldade (faz a atividade s¢ sim
18660 sim 6 Sim
us 7 Nio Muito Néo tem dificuldade (faz a atividade s Sim
150 60 Nio Tem gr r sozinho) sim
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Fonte: Autores

A variédvel escolhida como saida do sistema foi “nos dltimos 12 meses sofreu alguma
queda?”’. No entanto, a resposta para essa pergunta foi “ndo” para 7197 dos entrevistados,
enquanto 10 ndo responderam ou nao sabiam e 2205 responderam "sim", conforme imagem
13. Para que o sistema nao ficasse desproporcional e super treinado para uma das respostas foi
necessdrio fazer o balanceamento do conjunto de treinamento. Dessa forma, todas as respostas
positivas foram treinadas juntamente com outras 2205 respostas negativas, escolhidas de forma

aleatoria como ilustra o grafico da figura 13.

Figura 13 — Comparagdo da quantidade de dados de entrada antes e apds balanceamento

Numero de entrevistados pelo ELSI Respostas balanceadas

M Nao sofreram
quedas nos
ultimos 12 meses

B Nao sofreram
quedas nos
ultimos 12 meses

m Sofreram quedas
nos ultimos 12
meses

m Sofreram quedas
nos Ultimos 12
meses

Fonte: Autores

4.2 MODELAGEM POR ARVORE DE DECISAO

Ap0s o tratamento de todos os dados, selecdo e extracao de varidveis do banco de dados

original, a obtencao dos modelos de arvore de decisao e rede neural pode ser iniciada. Para o
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treinamento de uma arvore de decisdo, fora utilizado o ambiente de simulagio MATLAB® e
seu utilitario interno classification learner. Este utilitario permite de forma rapida e pratica o
treinamento de uma base dados previamente estabelecida a diversos algoritmos computacionais
existentes e suas derivagdes, como arvores, vetores de suporte e redes neurais. A interface desta

ferramenta pode ser observada na figura 14.

Figura 14 — Interface do classification learner presente no MATLAB® versdao R2021a
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Fonte: (MATHWORKS, 2021)

O fluxo de trabalho simplificado adotado para a obten¢do dos modelos propostos, tanto
em arvore de decisdo quanto em redes neurais, pode ser esquematizado conforme figura 15.

Ap6s a selecdo e tratamento das 45 varidveis selecionadas dentre as 1084 presentes
no banco de dados original, pdde-se entdo particionar o conjunto de treinamento previamente
construido em percentuais de instancias de treinamento e testes, de forma a ndo deixarmos os
modelos obtidos hipertreinados exclusivamente ao conjunto de treinamento, fendmeno conhe-
cido como overfitting, aumentando portanto sua confiabilidade. Para a conducdo de todos os
testes, foram efetuadas as seguintes divisdes: 60% para treinamento e 40% para teste, 80% para
treinamento e 20% para teste, 70% para treinamento e 30% para teste, 40% para treinamento e

60% para teste e por fim 20% para treinamento e 80% para teste.
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Figura 15 — Fluxo de trabalho simplificado para obten¢do dos modelos
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Fonte: Autores

A realizacdo da simulacdo utilizando o classification learner demonstrou-se bastante
simples, inicializando com a insercao, dentro da plataforma de simulacdo, dos dados destinados
exclusivamente ao treinamento dos modelos, que conforme descrito anteriormente, foi segmen-
tado do conjunto de dados original. Ao importar qualquer tipo de dado € possivel visualizar,
logo em seguida, todas as varidveis que estardo envolvidas na simulagdo (predictors), bem como
qual a varidvel que serd utilizada como saida (response).

No célculo da acuricia de treinamento dos algoritmos, 0 MATLAB® utiliza o algoritmo
de Cross-Validation para a validacdo inicial do modelo obtido, no qual o resultado € testado nos
mesmos dados inseridos previamente e ndo em dados externos para teste, conforme inseriremos
a seguir. E importante ressaltar que, embora esteja previamente selecionado, este parimetro
serd descartado apds a inser¢ao dos dados de teste.

Finalizada a insercdo do conjunto de dados especifico para treino e ao iniciarmos a
sessdo, pode-se selecionar os algoritmos de drvore de decisdo presentes na plataforma, que
dispde de 4 tipos: Fine tree, Medium tree, Coarse tree e Optimizable Tree. Os 4 tipos se
diferenciam pela quantidade maxima de divisdes que podem ter (splits). A Arvore fina se
caracteriza, no contexto do software, por ser uma arvore com no maximo 100 divisdes, j4 as
arvores médias e grossas possuem niumeros maximos de divisdes 20 e 4, respectivamente. Este
parametro também pode ser inserido pelo usudrio livremente na configuracdo avangada dos
modelos. Quanto maior o nimero de divisdes, maiores distin¢cdes poderdo ser efetuadas entre
0s nds e portanto mais profunda a arvore serd, impactando diretamente em seu tamanho. A
figura 16 mostra a tela de confirmagdo exibida sempre que dados sdo importados enquanto a

figura 17 exibe os tipos de drvore de decisOes presentes na ferramenta.
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Figura 16 — Importacdo de dados na plataforma do classification learner
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Fonte: Autores

Figura 17 — Arvores de decisdes presentes no classification learner
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Fonte: Autores

Pode-se efetuar o treinamento de todas as arvores simultaneamente ao selecionarmos a
op¢ao All trees. Assim, todas as drvores serdo enfileiradas e treinadas uma apds a outra. No
caso do algoritmo de arvore de decisao, os treinamentos sao realizados em poucos segundos e as
acurécias poderdo ser visualizadas, enquanto o préprio software destaca qual foi a maior delas.
Também pode ser visualizada a quantidade de varidveis (features) importadas e treinadas. Neste
caso, foram treinadas 45 de 45 varidveis importadas, ou seja, todas as varidveis importadas

foram levadas em consideracdo na constru¢do do modelo. Para o cendrio no qual 60% dos
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dados foram admitidos para treinamentos, por exemplo, os resultados estdo expostos na figura

18.

Figura 18 — Exemplificagcdo da exibi¢do das acuracias de treinamento
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Efetuada a acuricia de treinamento, pode-se neste momento inserir os dados para teste,

que comprovarao definitivamente o quanto os modelos obtidos nos treinamento sao assertivos.

O processo € muito semelhante ao descrito anteriormente, a diferenca é que os dados de teste

serdo inseridos na secdo Testing da plataforma. Ao inserir os dados e selecionar varidveis de

importacdo, os modelos poderdo ser testados e a acurdcia serd imediatamente atualizada com

a observacao Test ao invés de Validation, como ocorrera com os dados de treinamento. Para o

cendrio no qual 40% dos dados originais foram destinados para teste, as acurdcias definitivas

podem ser visualizadas na figura 19.

Figura 19 — Acurécia definitiva (teste) das drvores para o cendrio anterior

Fonte: Autores
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Os parametros qualitativos de cada modelo, como sua matriz de confusdo, por exemplo,
a serem analisados na secdo de discussdo e andlise, podem ser acessados e extraidos pela secao
Plots.

E possivel também visualizar graficamente e textualmente a drvore de deciséo, de forma
a averiguar graficamente todos os seus nds e ramifica¢des, ou verificar o seu modelo textual
para ser utilizado em algoritmos de programacgdo posteriores, por exemplo. Ao exportarmos
o modelo para o workspace do MATLAB® na secdo export, podemos utilizar o comando
"view(trainedModel.ClassificationTree,”"Mode’,’graph’) "para gerar a janela grafica cuja arvore
estard inserida, ou trocar a palavra graph por text, para obter seu modelo textual.

No que tange 2 op¢io grafica, algumas observagdes podem ser efetuadas. E possivel, no
canto superior da janela, alterar o seu nivel de podagem. Observa-se também que o software al-
tera as respostas das varidveis por nimeros equivalentes, de forma a encurtar e facilitar a leitura
dos nés. E possivel também visualizar a probabilidade de ramificacdes de cada n para cada
resposta de saida. A figura 20 exibe, para a melhor condi¢dao e melhor podagem dimensionada

para 60% de treinamento e 30% de testes, a arvore de decisao resultante em seu formato gréfico.

Figura 20 — Arvore de decisdo resultante da modelagem - formato grafico
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Fonte: Autores

No exemplo da figura 20 e referente ao n6 raiz da arvore, as respostas 1 e 4 representam,

respectivamente, as respostas ''Nao consegue'' e '"Tem grande dificuldade''. J4 as respostas
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2, 3 e 6 comprimem, de forma respectiva, as respostas ''Nao sabe/Nao respondeu'’, ''Nao tem
dificuldade' e '""Tem pequena dificuldade''. Além disso, o né em sua camada mais inferior
possui 45,6% de probabilidade de resultar em '"Nao'' e 54,4% de resultar em "Sim"'.

Conforme mencionado anteriormente, foram efetuadas 5 simulagdes com diferentes par-
ticdes do conjunto de treinamento balanceado, sendo adotado como nosso modelo da situagdo-
problema (incidéncia ou ndo de queda) o resultado que apresentar acuricia e precisdo satisfa-
torios. Uma divisdo bastante comum € a de 80% de treinamento para 20% de teste, associada
principalmente ao principio de Pareto, cuja afirmacgdo é que 80% dos efeitos advém de 20% das
causas e portanto, com uma divisdo de valores préximos a essa propor¢ao, a acuricia tende a ser
maior. Mas isso ndo é uma regra. E importante considerar que nio existe um ndmero ideal que
se pode cravar a respeito desta divisdao, pois com mais dados de treinamento, espera-se obter
uma maior variacdo nos parametros do modelo. Em contrapartida, com mais dados de teste,
espera-se obter uma maior variacdo nos resultados obtidos ao aplicé-lo.

Cabe ressaltar também que em todas as simulag¢des efetuadas a acuracia de validacao
foi calculada considerando um parametro de 5 folds de validacao cruzada (vide figura 16),
ou seja, 0 MATLAB® particiona por si s6 todo conjunto de treinamento em 5 partes iguais nos
quais quatro sdo utilizadas para treinar, e uma € utilizada para testar. A tabela 2 exibe o resultado
da simulag¢do considerando a acurdcia para cada divisdo do conjunto dos dados, balanceada com

undersampling.

Tabela 2 — Simulacdo de drvores de decisdo para diferentes particdes do conjunto de
treinamento balanceado

Arvore de Decisdo balanceada com undersampling
Divisao Acuracias maximas
Treinamento (%) | Teste (%) | Treinamento (%) | Teste (%)
20 80 58,3 61,1
40 60 60,7 60,9
60 40 61,7 58,0
70 30 60,9 60,5
80 20 59,6 67,9

Fonte: Autores

Como pode ser observado na tabela 2, a divisdo 80/20 se mostrou mais eficaz quando
consideramos apenas o parametro de eficdcia, pois se obteve as maiores acurdcias de treina-
mento por validacdo cruzada e acuricia de teste. E importante ressaltar que embora a acuricia

tenha sido utilizada para visualizar, ainda que de forma inicial, possiveis modelos candidatos,
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este parametro por si s6 ndo valida o modelo. Isto se deve ao fato de que ndo basta o modelo
apresentar uma acurdacia elevada, € preciso também ter uma precisdo minimamente satisfato-
ria para cada uma das situacdes de saida. Os demais parametros oriundos da simulagdo serdao

abordados na se¢do de resultados e discussao.

4.3 MODELAGEM POR REDE NEURAL

Para realizar o treinamento da rede neural foi utilizado o ambiente de simulacio WEKA.
No software estdo presentes diversos recursos que utilizam diferentes algoritmos computacio-
nais, que por sua vez permitem a simulacao de arvores, vetores de suporte, redes neurais, dentre
outros. Para o treinamento da rede neural foi utilizado o recurso MultilayerPerceptron que per-
mite com facilidade o treinamento, simulagdo e visualiza¢do de uma rede neural MLP utilizando

uma base de dados importada. A interface inicial do software pode ser observada na figura 21.

Figura 21 — Interface principal - WEKA
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Fonte: Autores

O fluxo de trabalho simplificado adotado para a obtencao dos modelos propostos, pode
ser observado conforme a figura 15 (na se¢io Modelagem Arvore de Decisdes). Assim como
o processo de treinamento da arvore de decisdo, apds a sele¢do das 45 varidveis escolhidas a
partir do banco de dados original, pode-se fazer a divisdo deste banco em diferentes percentuais
de instancias para treinamento e testes (hold-out), com a finalidade de evitar o overfitting, feno-

meno no qual os modelos obtidos ficam enviesados unicamente ao conjunto de treinamento.
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Uma grande vantagem do software WEKA € que, ao contrario do software utilizado na
secdo anterior, a realizacdo deste particionamento da base de dados se dd de forma automa-
tica, restando apenas ao usudrio a responsabilidade de inserir a base de dados no programa e
selecionar o percentual de instancias que deverdo ser utilizados para o treinamento no campo
especificado. Para a realizacdo dos testes foram efetuadas as mesmas divisdes aplicadas ao
algoritmo de arvore de decisao.

A simulagdo utilizando a ferramenta se mostrou bem simples. Para iniciar a simula-
¢ao, foi feita a inserc@o da base de dados completa para o treinamento e testes da rede neural.
Ap6s a importacdo dos dados, a plataforma exibe todas as varidveis em formato de lista para
visualiza¢@o na se¢do (attributes), em seguida, € selecionada a varidvel que serd utilizada como
saida da simulac@o. Os dados referentes a respostas atribuidas a essa varidvel sao exibidas em
uma lista secunddria com suas respectivas quantidades, sendo possivel também visualizar de
forma grafica e numérica todas as quantidades de respostas de qualquer uma das 45 varidveis

importadas da base de dados, como pode ser observado na figura 22.

Figura 22 — Importacdo dos dados completos - WEKA
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Fonte: Autores

Ap0s a inser¢do dos dados completos, faz-se necessario o balanceamento da quantidade

A2

de respostas “Sim” e “Nao” presentes na varidvel de saida selecionada, para diminuir as chances

da rede neural sofrer overfitting, como foi observado em testes preliminares considerando que
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na base de dados original, situagdo no qual a quantidade de respostas “Nao” era quase 3 vezes
superior a quantidade de respostas “Sim” (vide secio BANCO DE DADOS).

O balanceamento € feito facilmente através do campo Filter, selecionando o recurso
SpreadSubsample e aplicando a quantidade de instancias que serdo utilizadas para a simula-
¢ao, neste caso, foi selecionado o valor de 2205 instancias, referentes a quantidade de respostas
“Sim” presentes no conjunto de treinamento inicial, conforme a figura 22. E importante res-
saltar que o software executa este balanceamento por undersampling e de forma randomica.
Ap6s a aplicagdo do filtro, é obtida a mesma quantidade de instancias para ambas as respostas,

finalizando a preparacdo dos dados para simulagdo, conforme observado na figura 23.

Figura 23 — Balanceamento do conjunto de treinamento - WEKA
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Fonte: Autores

Depois de balancear o conjunto de treinamento, pode-se selecionar a aba Classify na pla-
taforma, que contem o ambiente de simulacdo a ser utilizado. No campo Classifier é possivel
fazer a selecao de diversos algoritmos para simulacao disponiveis no software, sendo selecio-
nado, no contexto deste trabalho, o algoritmo de MultilayerPerceptron. Em seguida, o usudrio
pode realizar a configuragdo do nimero de camadas internas, quantidade de células por camada
e nuamero de épocas (iteragdes) para a simulacdo. Para a rede neural proposta neste projeto,
foram adotadas as seguintes especificacdes: 5 camadas no total, constituida por 3 camadas

ocultas. A 1° camada oculta possui 50 células, 2° camada oculta 25 células e 3° camada oculta
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com 12 células. A camada de entrada conta com 100 células e camada de saida com 3 células.
Para cada percentual de divisao da base de dados, o nimero de épocas escolhidos foram de
100, 500, 1000, 2500 e 4000 épocas, totalizando 5 simulacdes por percentual. Em razdo da
limitag@o do software, a funcao de ativacdo nativa é a sigmédide. O campo GUI foi selecionado

como “TRUE” para habilitar a visualiza¢do da rede, como observado na figura 24.

Figura 24 — Configuracdo de parametros para a MLP - WEKA
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Fonte: Autores

Concluidas as inser¢des de pardmetros do algoritmo, pode-se dar inicio ao treinamento.
Para realizar o cdlculo dos pesos da rede neural o Weka faz uso do algoritmo BackPropagation,
como anteriormente descrito (vide subsecdo Algoritmo BackPropagation). Apés a realizacao
da primeira iteragdo o software exibe um resultado preliminar do erro por épocas e oferece
duas opg¢des ao usudrio: “aceitar”’, no qual a simulacdo € finalizada e os resultados da iteracao
atual s@o exibidos, ou “iniciar”’, no qual outra iteracdo na rede serd iniciada e as métricas serao
atualizadas, conforme a figura 25.

A presenga da segunda opcao indica que o software reconhece, automaticamente, a pos-
sibilidade de alcancar por meio de mais uma iteracdo, um modelo melhor ao que foi obtido na
iteracdo anterior. Uma vez que na simulacao pretende-se obter o melhor resultado possivel nas

condic¢des inseridas, o uso dessa opcao € altamente recomendada até que software obtenha o
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melhor modelo para os parametros de entrada, situagdo no qual a simulag@o é encerrada e o

resultado do modelo € exibido, exemplificado na figura 26.

Figura 25 — Iteracao na rede neural em épocas - WEKA
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Figura 26 — Conclusao de iteracdes - WEKA

© Weka Explorer - [=}
[ Preprocess [ ciassity | Cluster | Associate | setect attibutes | visuaiize
“Classitier

LtilayerPerceptzon -L 0.3 -M 0.2 -N.
.instance .SpreadSubsample-40. 0-K220

{zde longemesmousandocculosoulente
rdepertonesnousandooculosoulente
ledevistacomottalmlogista

mosolhes)
lacdamicula)

B

15:23:40 - un

acaodabacia/quadril

ils

15:56:59 - func:
;"’ﬁ ‘:;':“”“ Epoch 100
~fung T
. Num OfEpochs (a0
21:15:10 - func)
Emor per Epoch=0.1154242

1foidevidodfratura
11, "

Momentum = 07 fulacacdojoelhoporprotese

21:32:23 - fungl

22:33:03 - functions
23:51:37 - functions MultiiayerPerceptron

8 - functions MultilayerPerceptron

Jatevediagnosticedecolesterclalto
Jateveinfartodocoracac
o3

nciions.MultlayerPerceptron

status
[ Building model on training data...
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Ao chegar no melhor modelo e finalizar a simulacdo o software exibe o modelo obtido

no campo Classifier Output, com os valores dos pesos atribuidos, acurécia, precisdo, matriz de

confusdo, falsos positivos e falsos negativos, além de outros resultados que também podem ser

observados, como observado na figura 27.

Para os resultados presentes na tabela 3, foram realizadas 20 simulag¢des respeitando as

configuracdes especificadas anteriormente com em média 3 iteracdes por simulacdo para atingir
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Figura 27 — Obtencao do resultado final de simulagdo - WEKA
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o melhor modelo para cada simula¢do, sendo considerado como um bom candidato a melhor
modelo o resultado de 60% de treinamento da base com 100 épocas (destacado em negrito).
Conforme j4 citado anteriormente, vale ressaltar que o percentual de acertos por si s6
ndo ¢ suficiente para determinar qualitativamente as simulagdes efetuadas, pois conforme fora
observado, ao aumentar o percentual de acertos, o erro por época também tende a aumentar
necessitando portanto a analise das outras métricas que o modelo fornece. O ideal € que seja
selecionado o modelo com acurdcias e taxa de treinamento (erro por época) melhor possivel. O

melhor modelo obtido foi destacado em negrito na tabela 3 e serdo detalhados na secdo a seguir.



Tabela 3 — Resultados gerais para simulacdo da rede neural MLP

Resultados de simulacao - MLP

Treinamento[ %] | Nimero de épocas | Acuracia[%] | Erro por época

100 58,06 0,0814053

500 55,91 0,0303380

20 1000 55,91 0,0521052
2500 55,09 0,0176827

4000 55,85 0,0398952

100 55,13 0,1057526

500 54,49 0,0364688

40 1000 54,19 0,0183488
2500 53,21 0,0361220

4000 54,86 0,0262420

100 58,65 0,1014492

500 57,18 0,0521052

60 1000 56,11 0,0545548
2500 57,58 0,0669256

4000 56,62 0,0694863

100 56,79 0,1161387

500 57,01 0,0661279

80 1000 54,98 0,0528439
2500 56,56 0,0635261

4000 58,03 0,0670892

Fonte: Autores
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo serdo analisados mais aprofundadamente os melhores resultados obtidos

durante a execucdo dos procedimentos presentes no capitulo de METODOLOGIA.

5.1 ARVORE DE DECISAO

No que tange aos testes referentes a arvore de decisdo, algumas observagdes podem
ser realizadas de imediato. Conforme mencionado anteriormente, o principio de Pareto prevé
que para uma proporc¢ao de 80% das consequéncias, ha de 20% das causas que a originaram.
Este principio embasa a divisdo mais comum, no contexto do machine learning, do conjunto de
dados original em subconjuntos de teste e treinamentos, que recebe esta atribui¢ao por oferecer,
supostamente, melhores acurdcias. Neste trabalho, pdde-se observar que esta divisdo de fato
acarretou em uma maior acurdcia e de uma forma geral, em um modelo mais confidvel. Ao
utilizar o banco de dados balanceado para treinamento e teste, obtem-se a matriz de confusao

presente na figura 28.

Figura 28 — Matriz de confusio para melhor condi¢do da drvore podada - Dados balanceados

24.5%

Classe Verdadeira

Sim 39.7%

FP

Nao Sim
Classe Preditiva

Fonte: Autores

Conforme pode ser observado a classificacdo obteve parametros classificatorios equili-
~ n

brados para as duas opg¢des de saida ("Sim"e "Nao"). Cerca de 75,5% da ndo ocorréncia de

queda nos tultimos 12 meses foi eficientemente classificada, frente a 60,3% de classificacao
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assertiva para a ocorréncia de quedas neste mesmo periodo. Ou seja, o modelo € assertivo para
ambas as classes de saida e portanto mais seguro de ser utilizado, pois nao hé a presenca de
overfittings. Além disso, as taxas de predi¢cOes falsas (FPs), podem ser visualizadas na coluna
vermelha da matriz a direita.

No que tange as caracteristicas construtivas da arvore, a arvore resultante foi uma do
tipo fina, que apresentou 173 nds e com um nivel de profundidade alto, com cerca de 8 niveis.
Além disso, nota-se que o no raiz, mediante as 45 varidveis iniciais, correspondeu a varidvel
referente a dificuldade do idoso em ajoelhar ou agachar, imputando-a portanto a caracteristica
de ser a mais relevante da arvore, demonstrando que dentre as demais, possui maior relacao
com a saida. A tabela 4 exibe, os resultados para cada métrica de avaliacdo em relacdo a arvore

obtida.

Tabela 4 — Resultado gerais da arvore de decisdo obtida

Banco de dados balanceado
Quantidade de instancias 4408
Divisao Treino/Teste 80% | 20%
Acuracia 67,90 %
Precisao (Verdadeiro positivo) 60,30%
Verdadeiro negativo 75,50%
Falso positivo 39,70%
Falso negativo 24.50%
Sensibilidade 71,20%
Tipo Fine (Fina)
Numero de Nés 173
Numero de Niveis 8
N6 raiz Dificuldade em Ajoelhar ou Agachar

Fonte: Autores

Em termos gréficos, as DT oriunda da simulacdo, devido ao grande nimero de nds e
elevado nivel de profundidade, ndo pode ser sintetizada em uma tnica imagem e apresentou
cerca de 19 niveis de poda automadticos que podem ser selecionados por meio da janela grafica
do MATLAB®. A figura 29 exibe a drvore resultante com um nivel 16 de poda com relagdo ao

seu tamanho original, em cinza claro.
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Figura 29 — Arvore de decisdo resultante - Dados balanceados (Nivel de poda: 16)

bros in (1245) —

Fonte: Autores

Conforme pode ser observado na tabela 4, o sistema apresentou uma sensibilidade de
71,2%, ou seja, esta € a chance do sistema classificar de forma assertiva resultados classificados
como positivos em relacdo ao conjunto de treinamento. O modelo textual da drvore de decisdo
estd presente no Apéndice B deste trabalho e posteriormente pode ser implementado, por meio
de programacdo, em qualquer sistema para testes posteriores. Conforme modelo textual pre-
sente no apéndice, observa-se também que varidveis envolvendo mobilidades se sobressairam

em termos de relevancia a atributos gerais como por exemplo, a idade.

5.2 MULTILAYER PERCEPTRON - MLP

No que se refere as simulacdes referentes a rede MLP, podemos observar as mesmas
métricas de avaliacdo do algoritmo anterior. Conforme mencionado na se¢do de metodologia, o
melhor resultado de rede neural na configuracdo proposta, isto é, 3 camadas internas com 50,25
e 12 neurOnios respectivamente, além da camada de entrada e camada de saida, aconteceu na
situac@o no qual a base de dados foi divida em 60% de treinamento e 40% para testes. Logo, este
cendrio ja se diferencia do anterior, cujo melhor resultado era oriundo de uma divisdo distinta.

Por meio da observacdo da tabela 3, alguns pontos podem ser notados. Pode-se observar
inicialmente que, o melhor modelo obtido em termos de acuricia, ou seja, quantidade de instan-

cias classificadas corretamente, foi a que obteve o segundo maior erro por época. Em conjunto
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com os demais dados presentes na tabela, pode-se observar uma relacdo entre o nimero de
épocas e o erro por época: Quanto menor a quantidade de épocas (ciclo de aprendizagem atra-
vés dos exemplos de treinamento), menor a quantidade de ciclos de aprendizagem e portanto,
maior tende a ser o erro. A titulo de exemplificacdo, para 100 épocas utilizadas, o erro tende a
se aproximar de 0,1, o que comparado aos demais valores apresentados, pode ser considerado
um alto erro.

Conforme ja mencionado anteriormente, a acurdcia do modelo NAO pode ser utilizada
como unico e exclusivo critério na escolha da rede neural. Para efetuar esta selecdo, é necessario
observar sim as acurdcias maiores, mas também observar a taxa de aprendizagem obtida (erro
por época). Com relagdo as métricas de avaliacdo qualitativas da, obteve-se a matriz a matriz

de confusdo exposta na figura 30.

Figura 30 — Matriz de confusio para a rede neural MLP obtida

24.5%

Classe Verdadeira

Sim 46.0%

FP

Nao Sim
Classe Preditiva

Fonte: Autores

Observa-se, portanto, que o modelo obteve uma precisio de 53,9% para respostas "Sim"e
63,7% para respostas "Nao", tornando o modelo confidvel, aceitdvel e equilibrado, ou seja, sem
overfitting. Além disso, o modelo possui a vantagem de poder ser obtido rapidamente na plata-
forma WEKA, isto é, possui simulacdo rdpida em comparacdo com as simulacdes com grande
quantidade de épocas. Esta observacdo € importante pois, para simulagdes de redes neurais
cuja complexidade pode ser elevada, a simulagdo pode durar horas. O fato de ser gerado um
modelo confidvel e rdpido de ser obtido constitui-se, portanto, como uma vantagem do modelo

preditivo.
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No que se refere aos pesos calculados pelo software, foi possivel identificar algumas
observacoes interessantes. Varidveis relacionadas a capacidade de locomogao e movimentacao
do idoso obtiveram pesos significativos nos nds de entrada da rede. Destaca-se também a varia-
vel referente a qualidade do sono, que também apresentou pesos maiores em alguns nds. Além
disso, os nds superiores da redes neurais apresentaram maior valores de thresholds, ou seja, va-
lor responsavel pela sua ativacdo. Ainda relacionados ao valor de ativagdo, praticamente todos
os nds apresentaram valores negativos de threshold, o que indica a completa ativacdo da rede
neural referente aos dados inseridos.

Em relacdo ao nimero de sinapses, ou seja, conexdes que o neurdnio recebe e trans-
mite aos nos conseguintes, pdde-se observar que tanto o né de saida correspondente a resposta
"Nao", quanto o n6 de saida correspondente a resposta "Sim", apresentaram o mesmo nimero
de sinapses, 12 no total. Este aspecto demonstra que a rede obtida nao requer grandes esforgos
para que ambas as classificacOes seja efetuadas. A figura 31 exibe, no contexto do resultado
real de simulacdo, as sinapses referentes ao n6 de saida "Nao", contendo a camada de entrada,

tres camadas ocultas e classificacao de saida.

Figura 31 — Visualizacdo gréfica de sinapses para a MLP obtida
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Fonte: Autores

A tabela 5 exibe os resultados gerais para o modelo obtido. Apesar da rede em si po-
der ser visualizada na janela grafica do software, assim como a arvore de decisdo, ndo serd
possivel incluir uma imagem completa neste documento. N@o obstante, o0 modelo textual da

rede neural estard presente em sua integra no Apéndice C deste trabalho, incluindo todos os
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pesos, acurdcias, sensibilidades, quantidades de instancias e outros parametros conforme aqui

mencionados.

Tabela 5 — Resultados gerais para a rede neural MLP obtida através do WEKA

Resultados gerais - Rede neural MLP

Quantidade de instancias 4410
Divisao Treino/Teste 60% | 40%
Acuracia 58,65 %
Precisao (Verdadeiro positivo) 60,00%
Verdadeiro negativo 57,50%
Falso positivo 36,50%
Falso negativo 46,00%
Sensibilidade 58,70%
Camada de entrada (Batch size) 100
Niamero de camadas ocultas 3
Niimeros de neurdnios respectivos 50,25e 12
Variavel com maior peso registrado | Tem dificuldade para estender um ou dois bragos acima dos ombros?
Maior peso encontrado (aproximado) 7,25584249

Fonte: Autores
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6 CONCLUSAO

Conforme as projecdes do Departamento de Assuntos Econdmicos e Sociais das Nagdes
(2017), a populagdo idosa mundial cresce rapidamente, com estimativa de atingir 25% da po-
pulagdo global em 2050, e de acordo com o relato do Estudo Longitudinal da Saide dos Idosos
Brasileiros (ELSI-Brasil), o avanco da idade da populacdo € seguido pelo aumento da probabi-
lidade de quedas. Em vista disso, faz-se necessario solugdes preventivas para mitigar os danos
direcionados a esse publico.

Diante do exposto, foi criado um modelo computacional estruturado em inteligéncia
artificial que prediz a probabilidade de queda dos idosos baseado em seus dados clinicos de facil
acesso, o qual obteve bons resultados de predi¢do avaliados pelo seu percentual de precisao de
acertos, seu percentual de verdadeiros positivos e seu percentual de falsos positivos.

A pesquisa partiu da hipdtese de que podemos predizer a probabilidade de queda de um
individuo idoso através de uma rede neural de camada Unica treinada, no entanto verificou-se
durante o trabalho que € necessdria uma rede neural de multiplas camadas para que o sistema
possa predizer as probabilidades de quedas com uma boa qualidade de acerto.

O grande problema derivado das inevitaveis quedas do publico idoso € solucionado gra-
cas ao sistema desenvolvido no trabalho, que ao predizer a probabilidade de queda do individuo,
possibilita que uma instituicao cuidadora ou cuidador pessoal que esteja sob seus cuidados, de
tomar medidas preventivas, e remediar a queda e suas conseguintes complicacoes.

A respeito do desenvolvimento do sistema, primeiramente foi realizada a escolha da
base de dados do Estudo Longitudinal da Satide dos Idosos Brasileiros (ELSI-Brasil), que obti-
nha 9142 amostras, posteriormente efetuou-se o tratamento da base utilizando o software Stata
para a visualizagdo e filtragem da mesma, por conseguinte, para que ndo houvesse um super
treinamento da rede neural efetuamos um balanceamento de amostras da base entre valores
positivos (2205) e negativos (2205) para queda.

O resultado da modelagem da arvore de decisdao foi de uma arvore fina, com elevado
nivel de profundidade, que foi capaz de identificar a presenga de queda em uma relacdo 6 para
4, 1isto é, em cada 10 casos, 6 poderiam ser identificados como corretos, apresentando também os
parametros de precisdo, recall e especificidade aceitaveis e equilibrados. Ja o resultado oriundo
das simulagdes para uma rede neural MLP, o modelo adotado conta com 5 camadas no total, 1
de entrada, 1 de saida e 3 ocultas com 50 25 e 12 células respectivamente, tendo seus maiores

pesos relacionados a varidveis de locomog¢do do idoso. Assim como a arvore de decisdo, a MLP
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apresentou bons indices de precisao, recall e especificidade, tendo o modelo sido salvo para ser
atualizado e se estudado mais a fundo.

Entretanto, foram vivenciadas algumas dificuldades durante o desenvolvimento do pro-
jeto, como por exemplo, ndo poder realizar a captacdo de dados e desenvolvimento de uma base
de dados de autoria prépria, devido a atual situacdo de pandemia. Da mesma forma nao pode
serem feitos treinamentos mais extensos da rede neural de multiplas camadas para possivel
obtencdo de melhores resultados da porcentagem de precisdo de acertos, devido a impossibi-
lidade de acesso a computadores mais potentes com tempo reduzido de processamento. Por
fim ndo pode-se desenvolver um protétipo fisico que armazene o modelo matematico da rede
neural (sistema desenvolvido) e seja testado por individuos idosos, devido também a situacao
de pandemia.

No entanto, recomenda-se que pesquisadores que querem dar sequéncia a esse trabalho
se possivel facam a captagdo e desenvolvam a propria base de dados para obter um sistema que
demonstre com maior fidelidade as probabilidades de quedas referentes ao local e a data em
questdo, recomenda-se também que montem um protétipo que armazene o modelo matematico
da rede neural e propiciem testes com o publico idoso para captar o feedback do dispositivo e
analisar a usabilidade e eficdcia do mesmo.

Ainda referente a possiveis trabalhos futuros, durante a execucdo metodolégica, foram
identificadas diversas variacOes de simulagdes que poderiam ser efetuadas cujos resultados po-
deriam ser analisados e por esta razdo, este trabalho pode ser considerado como um ponto de
partida para o estudo da predi¢do do risco de quedas utilizando este algoritmo. Devido sua
grande numerosidade, nem todas as variagdes de simulacdo puderam ser executadas no escopo
deste projeto. Portanto, sugere-se para um trabalho futuro a expansiao da modelagem do banco
de dados para outros algoritmos de classificagdo através das duas plataformas (MATLAB® e
WEKA), de forma a analisar seus parametros de modelagem e verificar resultados promissores
da predicdo do risco de quedas. E vilido ressaltar que ambos os softwares jd dispde de outros
algoritmos para utilizagdo, ndo sendo necessaria nenhuma adaptagcdo adicional dos arquivos
utilizados neste projeto.

Uma outra proposi¢ao de trabalho futuro, dotado de um viés mais pratico, € a imple-
mentacdo dos modelos obtidos neste trabalho em um ambiente de programagado de alto nivel,
de forma a produzir um software capaz de utilizar os modelos obtidos para predicdo. Nesta
aplicag@o, um profissional de saide inseriria as entradas (correspondente as varidveis selecio-

nadas do banco de dados) no programa, que por sua vez calcularia as porcentagens do idoso



62

vir a cair ou ndo. Este software, cujos modelos internos de predi¢do poderiam ser atualizados

constantemente, auxiliaria no combate desta problemaética entre os mais idosos.
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APENDICE A — VARIAVEIS PRESENTES NO BANCO DE DADOS SELECIONADAS
PARA ANALISE



Variaveis utilizadas no sistema

Idade

Usa oculos ou lente de contato?

Como avalia sua visdo para enxergar de longe, mesmo usando 6culos ou lente?

Como avalia sua visdo para enxergar de perto, mesmo usando 6culos ou lente?

Quando foi a dltima vez que fez exame de vista com oftalmologista?

Glaucoma ou suspeita de glaucoma?

Retinopatia diabética (diabetes nos olhos)

Degeneracdoo macular (degeneragdo da macula)

Catarata em uma ou ambas as vistas

Fez a cirurgia de catarata?

Usa aparelho auditivo?

Ja fez cirurgia para trocar a articulagio da bacia/quadril?

A troca da(s) articulacio(¢des) do quadril foi devido a artrite?

A troca da(s) articulagao(¢oes) do quadril foi devido a fratura?

A troca da(s) articulagio(¢des) do quadril foi devido a outra razao?

Ja fez cirurgia para trocar a articulacao do joelho por prétese?

Algum médico j4 lhe diagnosticou com pressao alta?

Toma remédio para hipertensao?

Algum médico ja lhe diagnosticou com diabetes?

Ja teve diagnostico de colesterol alto?

Ja teve infarto do coracao?

Ja teve diagnostico de insuficiéncia cardiaca?

Ja teve diagnéstico de AVC (derrame)?

Ja teve diagnostico de asma?

J4 teve diagnostico de enfisema, bronquite cronica ou DPOC?

Ja teve diagnéstico de artrite ou reumatismo?

J4 teve diagnostico de osteoporose?

Ja teve diagnéstico de problema cronico de coluna?

J4 teve diagnostico de depressao?

Ja teve diagndstico de cancer?

Ja teve diagnostico de insuficiéncia renal cronica?

J4 teve diagnostico de doenga de ParkiNaon?

Ja teve diagnéstico de Alzheimer?

Ja fez alguma cirurgia de ponte de safena, colocagdo de stent ou angioplastia?

Nos ultimos 3 meses, perdeu peso sem fazer nenhuma dieta?

Com que frequéncia sentiu que Nao conseguiria levar as coisas adiante?

Como avalia a qualidade do seu sono?

Durante o tltimo més tomou remédio para dormir?

Faz uso de algum medicamento de uso regular continuo?

Ao sair de casa tem preocupagdo com a dificuldade p/subir em transporte publico?

Tem dificuldade para caminhar 100 metros (uma quadra/quarteirdo)?

Tem dificuldade para subir UM lance de escadas sem parar ou descansar?

Tem dificuldade para ficar sentado por aproximadamente duas horas?

Tem dificuldade para se curvar, ajoelhar ou agachar?

Tem dificuldade para estender um ou os dois bragos acima dos ombros?
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APENDICE B - MODELO TEXTUAL DA ARVORE DE DECISAO OBTIDA PARA
PREDICAO DO RISCO DE QUEDA



Link para a drvore de decisdo obtida como resultado deste trabalho.

70


https://github.com/JonathanFellipe/FallElderlyTCC/wiki/%C3%81RVORE-DE-DECIS%C3%83O-OBTIDA

APENDICE C - MODELO TEXTUAL DA REDE NEURAL OBTIDA PARA PREDICAO
DO RISCO DE QUEDA



Link para a rede neural Multilayer Perceptron obtida como resultado deste trabalho.
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https://github.com/JonathanFellipe/FallElderlyTCC/wiki/MULTILAYER-PERCEPTRON-OBTIDA---MLP
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