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RESUMO

Este estudo tem como objetivo encontrar uma correlacdo entre o tempo de
movimento e o erro percentual com a quantidade de blocos em uma se¢do de aquisicdo
de habilidade motora para "Tracing Task". A metodologia baseou-se na revisdo de
literatura de aquisi¢do de habilidade motora, bem como na montagem da configuracao
inicial, aplicacdo de um experimento de "prova de conceito'e geracao de duas bases
de dados simuladas de 9 e 18 participantes para aplicacdo dos modelos de regressao.
Os modelos de Regressao utilizados neste trabalho foram: Regressdo baseada no
KNN, Rede Neural MLP e Regressao Linear. Nos resultados do experimento piloto,
percebe-se um aperfeicoamento motor dos participantes apds o treino, embora a
quantidade de experimentos tenha sido pequena. Com os dados simulados a partir
dos dados reais obteve-se uma correlagio forte (r? = 0,73), tendo o modelo de
Regressao baseada no KNN com o melhor resultado para a base de 18 participantes.
Assim sendo, este trabalho mostrou a possibilidade de correlacdo entre o tempo
de movimento e o erro percentual com a quantidade de blocos, conforme proposto
inicialmente. Adicionalmente, ressalta-se que esta configuracao servird de base para
um experimento futuro com mais participantes saudaveis, assim como pacientes,
tendo como objetivo final a melhoria da qualidade de vida de pacientes com problemas
motores.

Palavras-chave: Tracing Task. Aquisi¢cdo de Habilidade Motora. Regresséo.



ABSTRACT

This study aims to find a correlation between the movement time and the
percentage error with the number of blocks in a motor skill acquisition section for
the Tracing Task. The methodology was based on the state of art of motor skill
acquisition, as well as the assembly of the initial configuration, application of a
"proof of concept" experiment and generation of two simulated databases with 9 and
18 participants for application of the models of regression analysis. The Regression
models used in this work were: Regression based on KNN, Neural Network MLP and
Linear Regression. In the results of the pilot experiment, a motor improvement of the
participants after the training was noticed, although the number of experiments was
small. The regression model generated from the simulated data presented a strong
correlation (r? = 0.73), which the regression based on the KNN was the best, with
the base of 18 simulated participants. Thus, this work showed, as devoted to, the
possibility of correlation between the movement time and the percentage error with
the number of blocks. Furthermore, is worth mentioning that the setup provided
on this work will be the basis for a future experiment with a much more number of
healthy participants, as well as patients, once the final goal is to improve the quality
of life of these patients with motor disabilities.

Keywords: Tracing Task. Motor Skill Learning. Regression.
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| CAPfTULO 1 |

INTRODUCAO

Em nossas vidas, segundo Prichard et al. (2014), muito tempo é gasto aprendendo
novas habilidades motoras como caminhar, escrever, dirigir, praticar esportes, entre outras.
As atividades motoras sao a principal forma de interagir com o mundo que nos rodeia.
Portanto a perda da capacidade de realizar algumas dessas atividades como resultado de

uma doenca neurolégica é um dano grave ao individuo.

Quando uma doenca neurologica causa um dano ao individuo, este deve adquirir
uma nova habilidade motora que busque novas formas de ativar a musculatura para realizar
a tarefa com o melhor desempenho possivel (KITAGO; KRAKAUER, 2013). Dependendo
da complexidade da tarefa, as secoes de treinamento podem se estender durante dias,

meses e até anos para alcancar o desempenho desejavel.

Embora a literatura sobre Aprendizado Motor seja numerosa, principalmente
tratando das caracteristicas Aperfeicoamento e Consisténcia motora (Segdo 2) ainda ha
uma lacuna no tocante a predicao da aquisicao da habilidade motora. A predicao da
quantidade de segbes ou blocos de treinamento motor que um individuo (no caso, saudével
ou portador de uma doenga que nao afeta o aprendizado motor) levara para adquirir um

determinado desempenho em uma tarefa é um exemplo de estudo a ser explorado.

Segundo Jordan e Mitchell (2015), algoritmos de predigdo vém sendo aplicados
com sucesso em diversas areas como saude, educagao, economia, ciéncia, tecnologia e
logistica. Com o passar do tempo uma quantidade massiva de dados vém sendo gerados e
necessita-se de aplicagdes que processem e gerem informagoes que auxiliem na tomada de
decisoes. Estes algoritmos de predigao também tornam possivel a andlise e obtencao de
novos padroes e associagOes para problemas que outrora eram tratados apenas por pessoas

especialistas em um determinado campo.

Lin et al. (2018) propds a aplicacao de algoritmos de aprendizado de maquina
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para predicao de atividades do cotidiano para pacientes pés Acidente Vascular Cerebral -
AVC, obtendo uma correlacio moderada entre as caracteristicas do paciente e o Indice
de Barthel. O Indice de Barthel, referenciado por Hsueh et al. (2002), reflete o nivel de

independéncia de um paciente em tarefas do cotidiano.

1.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é correlacionar o erro percentual e o tempo
de movimento com a quantidade de blocos de aquisi¢ao de habilidade motora utilizando

modelos de regressao, especificamente para a tarefa "Tracing Task"de Prichard et al. (2014).

Como objetivos especificos tém-se:

1. Reproduzir a metodologia da Tarefa "Tracing Task'do trabalho Prichard et al. (2014);
2. Observar as propriedades do Aprendizado Motor no Experimento Piloto aplicado;

3. Definir a base para um experimento com participantes reais a partir de dados

simulados;

1.2 Justificativa

Uma vez que o ser humano depende das habilidades motoras para interagir com
o mundo, pessoas acometidas de doencas neurolégicas sofrem danos em determinadas
habilidades motoras. Ao se submeter a um tratamento, o individuo tende a se desestimular
com a incerteza de quanto tempo ird passar até que ele consiga recuperar a capacidade de

voltar a fazer uma determinada tarefa.

Até entao as pesquisas nao se concentraram em tentar estimar a quantidade de
secoes ou blocos de treinamento que um individuo precisa para apresentar um determinado
desempenho em uma tarefa. Os médicos até entao fazem isso mediante suas experiéncias
em casos passados. Este trabalho propde aumentar a acurdcia desta estimativa através de

métodos estatisticos e de aprendizado de maquina.

1.3 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: na Secao 2, descreve-se a literatura
atual a respeito do tema proposto; na Secao 3, mostra-se a metodologia que sera utilizada
para realizacao dos experimentos; na Secao 4, apresentam-se alguns resultados e na Secao

5, a conclusao e trabalhos futuros propostos.
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CAPfTULO 2

REVISAO DE LITERATURA

2.1 Aprendizado Motor e Reabilitacao

Segundo Kitago e Krakauer (2013), "o sistema motor humano tem a capacidade de
aprender com a pratica e a experiéncia". Esta frase é central para introduzir o conceito
de aprendizagem motora bem como o que pretende-se realizar nesta pesquisa. Como o
sistema motor é capaz de aprender com a pratica e a experiéncia com o passar do tempo,

o ser humano aperfeigoa-se na tarefa que esta sendo executada.

Um aspecto que deve ser levado em consideragao é que o individuo pode apre-
sentar um aperfeicoamento motor relevante ap6s minutos de pratica ou, dependendo da

complexidade da tarefa, até meses.

Outra caracteristica importante é a consisténcia que explica como a experiéncia
influencia no aprendizado motor. Por essa caracteristica, individuo tende a errar menos
com o passar do tempo, diminuindo a variabilidade das execugoes da tarefa (KITAGO;
KRAKAUER, 2013).

Outro aspecto importante da aprendizagem motora é o estado inicial em que
se encontra o sistema motor do individuo. Este estado inicial influencia no resultado
final apés uma secao de treinamento, ou seja, o mesmo protocolo de treinamento pode
levar a resultados diferentes dependendo do estado inicial do individuo (SHMUELOF;
KRAKAUER, 2014).

Ainda segundo Kitago e Krakauer (2013) a aprendizagem motora divide-se em
duas areas: adaptagao motora e aquisicao de habilidade. Por adaptacao entende-se que
esta estd relacionada a capacidade do sistema motor responder para alterar as condi¢oes
ambientais para recuperar o nivel de desempenho nas novas configuracdes do ambiente, ou

seja, adaptar-se as novidades impostas por algum novo obstaculo.
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Entende-se por aquisicao de habilidade motora, baseado em Hallett e Grafman
(1997), em contraste com a adaptagao, esta envolve adquirir novos padrdes de ativagao
muscular e adquirir um melhor desempenho pela reducao dos erros sem a reducao da
velocidade de execugao do movimento. Outra peculiaridade da aquisicao em relagao a
adaptacao é que, enquanto a adaptagao ocorre durante apenas uma secao, a aquisi¢ao de
habilidade motora requer um estendido periodo de pratica, podendo durar varios dias,
meses ou até anos dependendo da complexidade da tarefa (KITAGO; KRAKAUER, 2013).
O ganho de desempenho pode ser aferido durante as segoes (efeitos online) e entre as
segoes (efeitos offline) (KARNI et al., 1998).

Segundo Korman et al. (2003), quanto maior o nimero de repeti¢bes de uma tarefa,
melhor o desempenho nesta, ou seja, a pratica ¢ o método mais efetivo de obtencao de
performance. Outros fatores no planejamento da pratica podem também contribuir para

uma melhor reten¢ao da habilidade motora.

Krakauer (2006) diz que reabilitagdo motora é um processo para reaprender a
mover-se para realizar uma tarefa com sucesso. Ainda nesse trabalho, o autor cita diversas
abordagens de reabilitacao motora para recuperar aptidao em diversas tarefas como:
reabilitacdo baseada em realidade virtual; terapia com interacao robdtica; terapia de
movimento induzido por restrigoes; treinamento de capacidade de braco para pacientes

com hemiparesia leve.

Em Reis et al. (2009), investigou-se o efeito da estimulac¢do nao invasiva do cérebro
via Transcranial Direct Current Stimulation - tDCS (em tradugao livre: Estimulagao
Transcraniana por Corrente Direta) na consolidagao do aprendizado motor. Nesse trabalho,
foi analisada a tarefa "Pinch Task', com a execucao de cinco se¢oes ou dias de treinamento,
cada se¢ao possuia nove blocos, cada bloco possuia 10 "trials” ou treinos. Como resultados
principais obteve-se a funcao "Speed-Accuracy Tradeoff" para esta tarefa e encontrou-se a
evidéncia que a aplicacao da estimulagao tDCS contribui apenas para os efeitos offline

mas nao para os efeitos online ou retencao a longo prazo.

A funcao "Speed-Accuracy Tradeoff" trata da velocidade do movimento. Quando se
aumenta a velocidade do movimento, perde-se acuracia, ou seja, aumenta-se o erro. Entao

a acuracia por si s6 nao ¢ uma boa medida de desempenho, segundo Kitago e Krakauer

(2013).

Prichard et al. (2014) mostrou os efeitos de diferentes protocolos de estimulagao
nao invasiva no cérebro, tDCS e Transcranial Random Noise Stimulation - tRNS (cuja
traducao livre é Estimula¢ao Transcraniana por Ruido Aleatoério), nos subcomponentes de
aprendizagem de habilidade motora. A tarefa utilizada no trabalho é a "Tracing Task'.
Foram executadas trés se¢oes diarias, cada secao possui 12 blocos, cada bloco possui 15
"trials". Como resultados principais, obteve-se que os efeitos do tDCS e tRNS sao diferentes.

Enquanto os efeitos do tDCS contribuiram mais para os efeitos imediatos, os efeitos tRNS
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sao mais graduais e puderam ser observados em efeitos offline. E importante frisar que esse
trabalho também fornece uma metodologia para a captura do erro percentual da tarefa

"Tracing Task".

2.2 Algoritmos de Predicao

2.2.1 Regressao Linear

A regressao linear consiste em uma relagao estatistica que envolve duas variaveis:
dependente ou de resposta (y) e independente ou preditora (z). Um modelo de regressao
linear considera que o valor da variavel de resposta pode ser estimado por uma combinacao
linear das variaveis preditoras. Um modelo de regressao linear com uma variavel preditora

pode ser descrito pela Equacao 2.1. (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2017)

y=oa-+br (2.1)

Na Equacao 2.1, a e b sao os coeficientes de regressao e especificam onde a reta
intercepta o eixo y e a inclinagdo. Os coeficientes de regressao podem ser estimados usando

o método dos minimos quadrados que é apresentado no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Algoritmo da Regressdo Linear adaptado de (SILVA; PERES; BOS-

CARIOLI, 2017)
Dados: X;,: um conjunto de treinamento com exemplos rotulados
Resultado: a,b

1 Calcular a média das variaveis x e y;

2 Inicializar somadores com 0;

3 parai <« 1 a X, faga

4 somay = somay + (z; — ) (Yi — py)

5 somag = somas + (x; — i)

6 fim

7 b = somay /soma3

8 a = fiy, — by

Montgomery, Peck e Vining (2015) mostra uma aplicagdo da Regressao Linear:
dada a necessidade de um modelo empirico que relacione a viscosidade de um polimero
com a temperatura e a taxa de adicdo de um catalisador. O modelo de regressao que

descreve essa relagao é dado pela Equagao 2.2.

Yy = 60 -+ 611‘1 + 521’2 + e (22)

A variavel y representa a viscosidade, x; é a temperatura e x5 é a taxa de adicao do

catalisador. Este é um modelo de regressao linear miltipla com 2 variaveis independentes. O
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termo linear é usado porque a Equacao 2.2 é uma func¢ao linear de parametros desconhecidos
Bo, B1 e PB2. O modelo descreve um plano no espaco bidimensional xq, x5. O pardametro (3

define a intersec¢ao do plano.

Generalizando, a variavel de resposta y relacionadas a k variaveis preditoras. O
modelo da Equacao 2.3 é chamado modelo de regressao linear multipla com k variaveis
preditoras. Os parametros f3;, j = 1,2, ..., k, sao chamados de coeficientes de regressao.
Este modelo descreve um hiperplano em um espaco k-dimensional de variaveis preditoras
{z;}. O pardmetro J; representa a mudanca esperada na resposta y por unidade mudadas

em l']

y = Bo+ Biz1 + Paxa + ... + By + € (2.3)

2.2.2 Regressao baseada nos Vizinhos mais Préoximos - KNN

Segundo Altman (1992), a regressao KNN (do Inglés, K-Nearest Neighbors-based
regression) utiliza uma média do valor dos k vizinhos mais préximos para estimar o valor

atual, em que k é uma constante inteira positiva.

A regressao KNN, segundo Norvig e Russell (2014), introduz uma melhora na tarefa
de regressao ao considerar os k vizinhos mais préximos ao invés de apenas dois exemplos
para esquerda e para a direita de um ponto. Quanto maior o valor de k mais suave ¢é a
aproximacao, porém a funcao resultante tende a apresentar algumas descontinuidades. O

Algoritmo 2 representa a regressao KNN de forma intuitiva.

Algoritmo 2: Algoritmo da Regressao KNN adaptado de (NORVIG; RUSSELL,
2014)

Dados: X;,: um conjunto de treinamento com exemplos rotulados
Resultado: Funcao de Estimacao
1 para i< 1 a X, faca
Calcular a distancia de i para todos os exemplos de treinamento;
Selecionar os k exemplos mais préximos de i;
Retornar como estimativa o rétulo médio:
@)=+ v

fim

S Uk WN

Esta técnica consiste basicamente em calcular a distancia entre todos os pontos e
depois tirar a média dos k pontos mais proximos para obter o valor estimado, conforme
apresentado no Algoritmo 2. Nas Equagoes 2.4 e 2.5, referenciadas por Gonzalez e Woods
(2010), pode-se ver diferentes calculos de distancia, a saber, Euclidiana e Manhattan (ou

City Block), respectivamente.
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deuclidiana = \J (xZi - .%'11')2 (24)
=1

)

n

dmanhattan = Z ‘in - xli’ (25)

=1
2.2.3 Perceptron com Miiltiplas Camadas - MLP

As Redes Neurais Artificiais sao algoritmos que foram inspirados no sistema nervoso
humano, mais especificamente na comunicacao e geragao do conhecimento a nivel dos
neur6nios (HAYKIN, 2004). Existem vérias abordagens e um dos modelos mais populares

na literatura é o Perceptron de Multiplas Camadas.

Existem varios algoritmos utilizados para fazer o treinamento destas redes, dentre
eles um dos mais populares é o Backpropagation. Outra caracteristica das redes neurais é
que estas possuem particulas elementares chamadas neurénios e conjuntos de neurdénios

chamados de camadas. O Algoritmo 3 mostra a implementagdo de uma rede neural MLP.

Algoritmo 3: Algoritmo da Rede Neural Artificial MLLP com algoritmo de treina-
mento Backpropagation adaptado de (MARSLAND, 2015)
Dados: X;,: um conjunto de treinamento com exemplos rotulados
Resultado: Fung¢ao de Estimacao

1 inicio

2 Inicializagao: Iniciam-se os pesos com valores aleatorios pequenos;
3 para i < 1 a X, faca

4 Calcular a ativacao de cada neur6nio j na camada escondida:
5 hc = ZZ-LZO Sllﬂ}l'c

6 a(¢) = g(h¢) = m

7 Calcular entrada da camada de saida:

8 h, = >0 AjWik

o | | w0 = g(he) = ks
10 Calcular o erro da saida:
11 50('%) = (yn - tn)yn(l - y/@)
12 Calcular o erro da camada escondida:
13 0¢ = ac(1 — ac) Sply wedo (k)
14 Atualizar os pesos da camada de saida:
15 Wey = Wy — n5o(m)azscondida
16 Atualizar os pesos da camada escondida:
17 v, = v, — nop(K)T,
18 fim
19 fim

Outro parametro variavel relacionado a redes neurais sao as funcoes de ativagao,

geralmente presentes nas camadas escondidas e de saida. Exemplos de fungoes: sigmoide
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(Equacao 2.6), tangente hiperbdlica (Equagao 2.7) e linear. A referencia da notagao
matematica das fungoes de ativacao é (MARSLAND, 2015).

g1(x) = H—ea:lp(—x) (2.6)
g2(x) = tanh(z) = L (h) — exp(=7) (2.7)

exp(x) + exp(—x)

2.3 Modelos de Predicao Aplicados & Aquisicao de Habilidade
Motora

Atualmente, estudos de diversas areas como ciéncia, tecnologia, comércio tem
gerado uma quantidade massiva de dados. A andlise destes dados tem sido mais complexa
e com custo computacional mais arduo (JORDAN; MITCHELL, 2015).

Ha uma grande diversidade de técnicas de reabilitagao motora classicas e recém
descobertas, porém em todas estas o periodo de pratica é determinado de forma nao
arbitraria, ou seja, o paciente realiza o treinamento motor sem uma projecao com uma

boa aproximacao de quando alcancarda um determinado limiar de aptidao na tarefa.

Lin et al. (2018) fez a predicao de atividades do cotidiano de pacientes iniciando a
reabilitacao pés Acidente Vascular Cerebral — AVC. Utilizando uma base de dados de um
hospital em Taiwan entre 2014 e 2016, eles buscaram predizer o indice Barthel utilizando
algoritmos de aprendizado de maquina. O indice Barthel é um indice de atividades
do dia a dia que um paciente consegue fazer, ou seja, seu nivel de independéncia em
tarefas cotidianas (HSUEH et al., 2002). Lin et al. (2018) conseguiu uma boa predigao
com os algoritmos Maquina com Suporte Vetorial - SVM e Regressao Linear, com erro
absoluto médio aceitavel e proximo para os dois algoritmos. O Coeficiente de Determinacao

apresentou uma correlacio moderada (r? = 0.57) para os dois algoritmos.

No trabalho Hahne et al. (2014), os autores utilizaram técnicas de regressao linear e
nao linear para o controle mioelétrico independente, simultaneo e proporcional de préteses
com 2 graus de liberdade. As proteses sao geralmente aplicadas em pacientes com membros
amputados, entao estes tem que adquirir com o tempo a habilidade motora de controla-las.
Foram usadas as técnicas: Regressao Linear - LR, Perceptrons de Miltiplas Camadas - MLP,
Regressao Kernel Ridge - KRR e Mistura de Especialistas Lineares - ME (técnica inspirada
na regressao linear). A originalidade do trabalho deve-se &, segundo o conhecimento dos
autores, a KRR e ME nao terem sido utilizados em trabalhos anteriores para a mesma
tarefa. Como resultado foi mostrado que ME é promissor para o controle de préteses com
2 graus de liberdade devido o bom ajuste aos comandos e custo computacional baixo, que

requer menor complexidade de hardware.
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CAPfTULO 3

METODOLOGIA

3.1 Participantes

Os participantes deste experimento serao estudantes, docentes e técnicos da Uni-
versidade Federal do Maranhao. Inicialmente um grupo de 3 pessoas saudaveis, ou seja,
pessoas sem restricao motora ird ser voluntario no experimento. Todos os participantes
devem fornece autorizacao por escrito, a fim de que seus dados possam ser usados em uma
publicacdo enquanto que ao mesmo tempo este trabalho mantera a confidencialidade dos

participantes.

Serao aplicado aos participantes o questionario "'Edinburgh Handedness Inven-
tory"(ESPIRITO-SANTO et al., 2017). Este questionario é usado para saber a mao com
a qual o individuo realiza a maioria das atividades. Serao considerados neste estudo os

participantes que utilizam frequentemente apenas a mao direita.

Para a selecao dos participantes, também sera realizado um histérico neurolégico,
onde perguntou-se para os candidatos a participantes do experimento se este tem ou ja
teve epilepsia, depressao, acidente vascular cerebral ou mesmo acidente em que a cabeca
tenha sido atingida a ponto de precisar intervencao cirirgica, consumo de entorpecentes,
frequéncia de consumo de bebida alcodlica, ou mesmo qualquer sintoma neurolégico
que poderia ocasionar uma alteracao de sua performance motora. Os candidatos que

apresentarem algum destes citados anteriormente serao excluidos deste estudo.

3.2 Desenho Experimental

Foi criado um software - por outro aluno do projeto - para a tarefa de tragado
com o Framework "Pygame'(SHINNERS, 2011) da linguagem de programagao Python
(ROSSUM, 1995) com base no experimento proposto por Prichard et al. (2014). Aos
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participantes é requerido que tracem uma série de palavras com o auxilio de uma mesa
digitalizadora Wacom com a sua mao esquerda. A tarefa a ser utilizada para o treinamento

motor neste trabalho é a "Tracing Task", que pode ser melhor ilustrada na Figura 1.

Figura 1: Tracing Task

Para controlar um cursor na tela o participante movimenta a caneta sob a mesa digitalizadora. O participante
tenta reproduzir com a caneta na mesa digitalizadora a palavra disposta na tela. O erro percentual é usado para
determinar uma medida de habilidade.

Fonte: Baseado em Reis et al. (2009).

As palavras utilizadas serao escolhidas de uma base de dados gratuita (Invoke IT
Limited '). Sao as palavras mais comuns de 5 letras do idioma Portugués do Brasil. As

palavras foram escritas com uma fonte cursiva gratuita (League Script 2).

A métrica extraida da tarefa de tracado é o erro percentual da diferenca entre a
imagem de fundo e a imagem tracada pelo participante. Ambas imagens passaram por
um processo de borragem para que os participantes que nao acertarem perfeitamente a
forma do desenho nao sejam prejudicados. O processo de borragem consiste em realizar a
convolugao da imagem com um kernel Gaussiano de tamanho 50x50 pixels. A Figura 2

ilustra o processamento feito nas imagens.

Ressalta-se que essa aquisi¢cao das imagens, filtragem e funcao de erro nao fazem
parte do objetivo deste trabalho, sendo que esses métodos estdao implementados no software
previamente desenvolvido pelo outro aluno do projeto (CARVALHO, 2018).

Cada participante fara uma secao. A secao consiste em 3 blocos cada um com 10

"trials". Os participantes serao submetidos aos mesmos exemplos de "trials".

Apods a aquisicao dos dados, estes foram formatados em Valor Separados por

Virgulas - CSV (do inglés, "Comma Separated Value") para que possam ser feitos o

1
2

http://invokeit.wordpress.com/ frequency-word-lists/
www.theleagueofmoveabletype.com
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Figura 2: Método de captura do erro na tarefa "Tracing Task"

A e B sdo exemplos de "trials". Podem ser utilizadas como "trials"tanto palavras como em A quanto aproximagoes
de palavras como em B. Em C temos a figura B borrada conforme o método descrito anteriormente. Em D temos
o tragado que foi feito sob a figura B borrado. Em E temos uma imagem da subtracdo pixel a pixel da imagem
C da D. Se o tragado for feito na regido amarela ou néo for feito nenhum tracado o erro é méximo. Se o tragado
for feito tanto na regido azul quanto na regido vermelha serd considerado acerto e ndo havera acréscimo no erro
percentual.

Fonte: Prichard et al. (2014).

processamento e a andlise. O formato CSV foi escolhido pela simplicidade e por ser

largamente utilizado em andlises estatisticas.

3.3 Amostras Complementares

Amostras complementares foram criadas a partir das obtidas pelo experimento a
fim de utilizar satisfatoriamente os modelos de regressao. Essas amostras foram referentes
ao desempenho médio dos trés blocos, para as duas medidas de desempenho: tempo e erro

percentual.

A partir do dado real, soma-se a este um ruido gaussiano com média zero e
desvio padrao 0.01 (valor definido com base na magnitude dos dados). Foram gerados
18 participantes com base nos trés participantes reais para os trés blocos, a saber, seis

participantes com base em cada participante real.
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3.4 Modelos de Regressao

Todos os métodos de predicao utilizados sao provenientes do Software "Weka'",
referenciado por Frank, Hall e Witten (2016). O "Weka'é uma colegao de algoritmos de
aprendizado de maquina para tarefas de mineracao de dados, neste pode-se realizar pré-

processamento, classificagdo, regressao, agrupamento, regras de associagdo e visualizagao.

Os parametros utilizados para os algoritmos foram:

e Regressao Linear:

— Variaveis Preditoras: Erro Percentual Médio e Tempo Médio;
— Variavel de Resposta: Bloco;

— Parametros Weka: weka.classifiers.functions.LinearRegression -S 0 -R 1.0E-8

-num-decimal-places 4;

e Regressao baseada no KNN:

— Variaveis Preditoras: Erro Percentual Médio e Tempo Médio;
— Variavel de Resposta: Bloco;

— Quantidade de Vizinhos: 1;

— Distancia: Manhattan;

— Parametros Weka: weka.classifiers.lazy.IBk -K 1 -W 0 -A
"weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch -A "weka.core.ManhattanDistance
-R first-last;

o Rede Neural Artificial MLP:

— Variaveis Preditoras: Erro Percentual Médio e Tempo Médio;
— Variavel de Resposta: Bloco;

— Funcao de Ativagao: Sigmoide;

— Camada escondida: 2 neurdnios;

— Epocas: 1000000

— Constante de Aprendizagem: 0.05;

— Parametros Weka: weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -L 0.05 -M
0.01 -N 1000000 -V 0 -S 0 -E 20 -H t;
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3.5 Validacao

Para avaliacdo do desempenho da predicao foi aplicada a validagao cruzada "k-
fold"com 5 folds. Isso foi feito para manter o conjunto de treinamento e teste o mais

balanceados possivel, conforme ¢ feito em Hahne et al. (2014) e Lemm et al. (2011).

A validagao "k-fold", segundo Norvig e Russell (2014), pode ser usada para obter
uma estimativa precisa do desempenho de uma técnica. A ideal central é a de um mesmo
exemplo servir tanto para treinamento quanto para teste. A base de dados é dividida em
k-conjuntos de igual tamanho. Realizam-se k rodadas de treinamento em que % dos dados
servem para teste e os demais para treinamento. A estimativa final é a média do valor
obtido nas k rodadas. Segundo Norvig e Russell (2014), valores populares de k sao 5 e 10,

suficientes para apresentar uma estimativa estatisticamente provavel que seja precisa.

O desempenho é avaliado a partir do conjunto de teste. A métrica utilizada para

avaliar o desempenho ¢ o valor do Coeficiente de Determinagao dado pela Equacao 3.1.

2 Var(y® — §7)
XaVar(y?)

Na Equacao 3.1, y representa a quantidade de blocos, d representa os participantes,

r?=1

(3.1)

y? é o conjunto das quantidades de blocos medidas no experimento. §? é o conjunto das
quantidades de blocos estimadas pelos modelos utilizados. O numerador consiste no erro
quadratico médio da predi¢ao normalizado pelo denominador que é a variancia do conjunto
das quantidades de blocos medidas no experimento. O valor méaximo do Coeficiente de

Determinacao ¢é 1 e significa que a estimacao foi perfeita.

Outra métrica utilizada foi a Raiz do Erro Médio Quadratico denotada pela Equagao
3.2. O RMSE representa o desvio médio da predi¢ao em relagao a quantidade de blocos

real.

RMSE = \/ i1 <y: — 9’ (3.2)
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CAPfTULO 4 —

RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Experimento Piloto

Um experimento de "Prova de Conceito'foi realizado com 3 participantes com o
objetivo de extrair um tempo médio por letra para um futuro experimento de forma que
as "trials" fiquem dificeis porém factiveis conforme Prichard et al. (2014). Outro objetivo
deste experimento é observar a caracteristica do aperfeicoamento motor na tarefa "Tracing

Task'"realizada.

O experimento teve a seguinte configuracao: 1 secao; a secao teve 3 blocos; cada
bloco continha 10 "trials” de palavras com 5 letras. O tempo serd captura apés a conclusao

de cada "trial”. Foi capturado também o erro percentual conforme foi descrito na Secao 3.

O célculo do tempo médio por letra com base no experimento é descrito pela
Equacao 4.1. Neste trabalho considerou-se o tempo médio por letra como a média do

tempo por letra do bloco de todas as "trials" realizadas.

NUMtrials .

¢ Zi:l triats tpala'ura(fl) (4 1)

letra — .
tampalam‘a * NUMrials

Na Equacao 4.1, ;.4 corresponde ao tempo por letra a ser utilizado no experimento
final. Para calcular este tempo foram utilizados ntimero de "trials” (numg.iqs), 0 tempo
por palavra (faaura) € 0 tamanho da palavra (tampaiaere) medido em quantidade de letras.
O tempo médio obtido através deste experimento foi de 10.41 segundos, entao, através

do arredondamento, sera utilizado o tempo igual a 10 segundos por letra no experimento
final.

A caracteristica do aperfeicoamento motor pode ser observada na Figura 3.

Segundo Kitago e Krakauer (2013) e Reis et al. (2009), o aprendizado motor ocorre

quando ha um equilibrio entre velocidade e acuracia na execuc¢ao de um movimento ou
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Figura 3: Aperfeicoamento Motor
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O ponto vermelho representa o desempenho médio dos participantes no Bloco 1 (Pré-Treino). O tridngulo verde
representa o desempenho médio dos participantes no Bloco 2 (Intermediério). A estrela azul representa o desem-
penho médio dos participantes no Bloco 3 (Pés-Treino). O desempenho médio é uma fungio do tempo médio de
movimento (abscissa) e o erro percentual médio por bloco (ordenadas).

Fonte: Préprio autor.

tarefa. O aperfeicoamento motor é uma caracteristica do aprendizado motor cuja ocorréncia
pode ser percebida quando tem-se uma diminuicao do tempo e do erro de execucgao de

uma tarefa depois de um periodo de pratica.

Na Figura 3, pode-se perceber que ha um aperfeicoamento motor comparando o
Pré-Treino com o Poés-Treino. No Pré-Treino, os participantes tiveram em média um erro
percentual pequeno porém o tempo médio de execucao foi grande em relacao aos demais
blocos. No Intermediario os participantes diminuiram o tempo médio porém aumentaram
o erro percentual médio. No Pds-Treino é possivel observar um balanceamento entre tempo

e erro percentual médio de execucao da tarefa.

Por estes aspectos pode-se deduzir qualitativamente que houve um aperfeicoamento
motor entre o Bloco 1 e Bloco 3, corroborando com a literatura a respeito do tema. Para
uma conclusao quantitativa, serd necessario mais participantes e um treinamento mais

prolongado, porém os resultados foram importantes a titulo de prova de conceito.

4.2 Analise Comparativa dos Modelos de Regressao

Com as amostras complementares, foram criadas 2 bases de dados com 9 e 18

participantes, respectivamente. Cada modelo de regressao foi testado para ambas as bases,
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Fatores Variaveis de Resposta
Experimento | Algoritmo(A) | Participantes(B) | r*(Y) | RMSE(Y)
1 Regressao Linear | 9 0,1707 | 0,8170
2 Regressao Linear | 18 0,4352 | 0,7353
3 MLP 9 0,2134 | 1,0209
4 MLP 18 0,5457 | 0,7335
5 KNN 9 0,2942 | 0,8114
6 KNN 18 0,7300 | 0,6086

Tabela 1: Resultados dos Modelos de Regressao

sendo apresentados na Tabela 1 o resultado médio da validagao cruzada k-fold com 5 folds

para as 2 métricas de avaliacio: Coeficiente de Determinagao (r*) e RMSE.

Pode-se perceber ao analisar a Tabela 1 que o Algoritmo de Regressao baseado no
KNN obteve melhor performance tanto no tocante do Coeficiente de Determinacao quanto
no RMSE. O Coeficiente de Correlacao igual a 0,73 é considerado como uma Correlagao
Forte, segundo os indicadores de Mukaka (2012). Este mostra-se satisfatério visto que em

Lin et al. (2018) obteve-se correlacao moderada para um problema semelhante.

Os melhores resultados ocorreram nas bases com 18 participantes, evidenciando
assim a caréncia de dados para uma boa predi¢cao. Com 18 participantes obteve-se um
coeficiente de correlagao forte, assim estima-se que seja um limiar de base para um futuro

experimento com dados em que todos os participantes serao reais.

Nas Figura 4 e 5 observa-se graficos de barras do Coeficiente de Determinacgao e do
RMSE, respectivamente, para as trés técnicas e para as bases de 9 e 18 participantes. As
barras azuis representam o coeficiente de correlagao da Rede Neural Artificial MLP. As
barras vermelhas representam o coeficiente de correlagao da Regressao baseada no KNN.
As barras amarelas representam o coeficiente de determinacao da Regressao Linear. As
barras de erro representam 10% do valor do Coeficiente de Correlacao e do RMSE para

fins de comparacao, respectivamente.

Pode-se perceber na Figura 4 que para a Rede Neural MLP é um pouco melhor que
a Regressao Linear, sendo os dois superados pelo KNN tanto para a base de 9 participantes
quanto para a de 18 participantes. Para a base de 9 participantes, todos os coeficientes de
determinacao foram abaixo de 0, 30, o que indica correlagao insignificante segundo Mukaka
(2012). Para a base de 18 participantes, a Regressao Linear apresentou correlagao baixa,
a Rede Neural MLP correlagio moderada e a Regressao baseada no KNN apresentou

correlacao forte.

Na Figura 5 observa-se que nao ha diferenga entre o RMSE da Regressao baseada
no KNN e da Regressao Linear para a base de 9 participantes, enquanto que o RMSE da

Rede Neural MLP é maior que estes para a mesma base. Para a base de 18 participantes a
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Figura 4: Coeficiente de Determinacao
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Fonte: Proprio autor

Figura 5: Raiz do Erro Médio Quadrético
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Fonte: Proprio autor

Regressao baseada no KNN apresenta RMSE menor que as demais, que nao apresentam

diferenca entre si. E possivel notar também que o RMSE da base de 18 participantes e

menor que a de 9 participantes.
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CAPfTULO O I

CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo principal deste trabalho foi encontrar uma correlagao entre o tempo de
movimento e o erro percentual com a quantidade de blocos em uma secao de aquisicao de

habilidade motora, no caso especifico da tarefa "Tracing Task'de Prichard et al. (2014).

Durante esta pesquisa foi elaborado um experimento junto ao grupo de pesquisa
com a finalidade de encontrar caracteristicas do aprendizado motor em pessoas saudaveis.
Para isto foi feito o experimento da tarefa "Tracing Task'e conseguiu-se observar mesmo

com poucas amostras a caracteristica do Aperfeicoamento Motor.

A partir da geracao de novas amostras através da adicao de ruidos gaussianos
com média zero e desvio padrao fixo foram concebidas 2 bases de dados, com 9 e 18
participantes. Através desses dados simulados foi possivel aplicar técnicas de regressao
visando correlacionar o tempo de movimento e o erro percentual com a quantidade de blocos.
Com o modelo de Regressao baseada no KNN conseguiu-se um coeficiente de determinacao
igual 0,73, que indica correlagao forte segundo Mukaka (2012). Este resultado é coerente
com o presente na literatura atual, no trabalho Lin et al. (2018), em que tem-se uma

aplicagao semelhante.

O modelo mais eficiente para o problema deste trabalho foi a Regressao baseada
no KNN, seguida pela Rede Neural MLP e por ultimo a Regressao Linear. Futuramente
outras técnicas podem ser testadas como Regressao com Suporte Vetorial - SVR, Regressao

Kernel Ridge - KRR e Métodos Especialistas - ME, referenciados na literatura.

Como trabalhos futuros pretende-se fazer o experimento, outrora simulado com 18
participantes, com 20 participantes reais e saudaveis. Pretende-se testar mais técnicas e
compara-las ao desempenho da Regressao baseada no KNN. Ao confirmar a correlagao
para pessoas saudaveis o conceito poderd ser estendida a pacientes de doengas neurologicas

que sofreram dano motor, porém nao perderam a capacidade de aprendizagem motora.
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Um exemplo presente em Kitago e Krakauer (2013) é a hemiparesia leve. Esta técnica

também pode vir a ser utilizada para a predi¢ao de progresso da coordenacao motora fina

para fins pedagdgicos.
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