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Resumo

Uma parcela consideravel da populacao mundial adquiriu algum tipo de doenca neuro-
motora, seja por motivos genéticos ou fatores externos. Por conta disso, a neurociéncia tem
como um dos seus objetivos compreender como a aprendizagem motora pode ocorrer em
pacientes saudaveis ou com doencas neuro-motoras. A literatura subdivide aprendizagem
motora em dois tipos principais: aquisicao de habilidade e rehabilitacao. Uma hipdtese
ainda nao testada é a possibilidade de predizer a quantidade de sessoes de treinamento
motor, seja para aquisicao de habilidades ou rehabilitagdo, sera necessaria. Nesse sentido, a
aprendizagem de maquina é uma ferramenta que pode dar suporte para estimar a evolucao
no desempenho de pacientes. O presente trabalho utilizou uma mesa digitalizadora em
conjunto com um software visando replicar o experimento de tarefa de decalque e realizar
a coleta de dados de participantes: erro médio, tempo médio e bloco de treinamento. Em
seguida, a partir dos dados obtidos foram aplicadas técnicas de aprendizagem de maquina
como regressao linear, kNN e SVR com objetivo de predizer valores de bloco. Os resultados
obtidos foram satisfatorios considerando coeficiente de correlagao de Pearson de 0,775 e
erro médio quadratico de 0,27 em alguns experimentos, permitindo afirmar consideravel

correlagao entre os dados preditos e os dados reais com baixo valor de erro.

Palavras-chaves: aprendizagem motora, aprendizagem de maquina, tarefa de decalque.



Abstract

A considerable portion of world population suffer from some kind of neuron motor disease
caused by genetics or environmental factors. Thus, neuroscience has as one of its objectives
the understanding about how motor learning may happen in healthy subjects or patients
with neurological disease. Researchers categorize the motor learning in two major groups:
skill learning and rehabilitation. It is worth mentioning that there is no work that predicts
the amount of training sessions of a patient, which can be for skill learning and rehabilitation,
might be necessary. Therefore, machine learning shows up as a nice tool to estimate the
patients development. This work adopted a digital table and a software to acquire the
mean error, mean time and the number of blocks during the training of a tracing task.
Then, this work shows how machine learning can be used in motor learning experiments
for a tracing task to predict the number of blocks that might be necessary to perform a
motor skill learning . Linear regression, kKNNN and SVr were used to estimate the number
of blocks during a training period. The results show a 0.775 pearson correlation and a 0.27
root-mean-square error for some experiments, i.e., suggesting a correlation between the

real and estimated number of blocks.

Keywords: motor learning, machine learning, regression, tracing task.
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1 Introducao

Pessoas com algum tipo de deficiéncia motora representam uma quantidade con-
siderdvel da populagao brasileira. De acordo com o Censo de 2010 (SDH/PR, 2012) 7%
da populacao brasileira possui algum tipo de deficiéncia motora variando entre lesoes
traumaticas como derrame ou paralisia cerebral e doencas congénitas. Esses tipos de
traumas deixam sequelas e tornam a vida dos pacientes mais complicadas. Tendo em vista
esse cenario, estudos de neurociéncia com énfase em aprendizagem motora para aquisicao
e reabilitacao de habilidades mostram-se necessarios com o objetivo de apresentar solugoes

aos pacientes que sofrem de tais sequelas, por exemplo em Prichard, Weiller, Fritsch e Reis

(2014).

Aspectos de como a aprendizagem motora pode ocorrer sao constantemente estuda-
dos, por exemplo em (WOLPERT, 2011) realiza-se uma revisao dos trabalhos publicados
até entao, elencando os principais componentes para a aprendizagem motora: extragao de
informacao, classes de controle, estratégias e decisoes. Além dos componentes, sao apresen-
tados processos de aprendizagem motora: aprendizagem baseada em erro, aprendizagem

por reforco e aprendizagem dependente de uso.

Durante sessoes de reabilitacao motora, a experiéncia médica é a informacao
predominante a respeito do tempo necessario para melhorias no desempenho motor do
paciente. A auséncia de maiores detalhes e informagoes podem, por vezes, desmotivar o
paciente e criar falsas expectativas em relacao a sua evolucao durante as sessoes. Portanto,
a utilizacao de ferramentas computacionais para enfatizar a opinido médica mostra-se
interessante. Além da experiéncia médica, dados histéricos de sessoes de reabilitacao de
outros pacientes podem ser utilizados para inferéncia, dessa forma, técnicas de regressao
de aprendizagem de maquina sao bem convenientes, pois a partir de conjuntos de dados de
entrada é possivel realizar predicao de novos valores, consequentemente estimar a evolugao

do paciente.

No ambito da psiquiatria, Galatzer-Levy, Ruggles e Chen (2018) apresentam como
diversas abordagens da aprendizagem de maquina podem ser relevantes para o estudo de
pacientes que sofrem de estresse mental e podem desenvolver doencgas mentais. Enquanto
que no ambito da neurociéncia, especificamente de aprendizagem motora, a literatura
carece de trabalhos envolvendo a aplicagao da aprendizagem de maquina. Assim sendo, o
presente trabalho tem como objetivo apresentar uma metodologia para predizer alteragoes
no desempenho motor online de participantes em experimentos de tarefa de decalque
(detalhada na secao 3.1) utilizando técnicas de aprendizagem de maquina. Como objetivos

especificos o trabalho propoe a criacao de uma base de dados adquirida durante os
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experimentos para estudos posteriores e validagao da metodologia proposta.

A estrutura do trabalho segue em: Referencial Teérico no capitulo 2, Metodologia

no capitulo 3, Resultados no capitulo 4, por fim Conclusao no capitulo 5.



2 Referencial Teérico

2.1 Aprendizagem Motora

2.1.1 Componentes de Aprendizagem Motora

A aprendizagem motora é compreendida basicamente por trés componentes (WOL-
PERT, 2011): “extracao de informacao”, “decisoes e estratégias” e “classes de controle”.
Tais componentes definem como a aprendizagem pode ocorrer. A extracao de informacao
diz respeito as capacidades que o sistema motor tem de influenciar érgaos sensoriais como
evidenciou Sailer, Flanagan e Johansson (2005). Em estégios iniciais da aprendizagem
motora em tarefa visual-motora, os érgaos sensoriais (olhos) concentram a sua atengao
na origem do movimento, enquanto que em individuos mais experientes os érgaos senso-
riais concentram-se no objetivo da tarefa, ndo mais na origem do movimento. Portanto,
concluiu-se que diferentes informacoes sao obtidas em estagios diferentes da aprendizagem.
Além disso, outro aspecto relevante para extracao de informacao estéa relacionada em
como o cérebro filtra informagoes. Durante a execucao de tarefas motoras, individuos
sO conseguiram perceber mudancas, no instante da ocorréncia, quando relacionadas a
tarefa em execucao (TRIESCH, 2003). Percebe-se a necessidade de extrair informagao ou

processa-la somente quando ela ¢é relevante para executar agoes de interesse.

Qualquer tarefa motora exige tomadas de decisao a partir da informagao extraida
e estratégias sao elaboradas para que determinadas tarefas sejam concluidas com éxito ao
se considerar como ou quando um movimento deve ser executado (WOLPERT, 2011). Em
experimentos de tomada de decisdo uma variavel de decisao foi utilizada para representar:
o acumulo de experiéncia, uma evidéncia e um valor em quantidade a ser interpretado
pela regra de decisdo para enfim gerar uma escolha por parte do participante (GOLD;
SHADLEN, 2007). Um tomador de decisoes estd interessado em obter respostas posi-
tivas enquanto evita resultados negativos. Pode-se entender respostas positivas como
simples acertos durante a tomada de decisao enquanto que resultados negativos sao erros,

desperdicio de tempo ou desperdicio de esforgo.

As classes de controle estao relacionadas as formas de se otimizar o desempenho
motor, sao subdivididas em: controle preditivo, controle reativo e controle biomecanico.
Controle preditivo esta associado ao atraso de respostas sensoriais-motoras. Tal atraso
ocorre por conta do trajeto que a informagao precisa passar no sistema nervoso até a
ativagao muscular para execucao da tarefa de forma habil. A predi¢ao é sustentada por
correlagoes ou experiéncias anteriores, um exemplo ¢é a aplicacdao de forca necessaria para

carregar um determinado objeto: o individuo analisa o tamanho do objeto, o material de



Capitulo 2. Referencial Teorico 4

sua composicao para entao prever a forga necessaria e realizar a tarefa com destreza. O
controle reativo esta relacionado a atualizacao de comandos motores durante o curso de
execucao apds percepgoes sensoriais. Continuando na linha de raciocinio do exemplo do
levantamento de um objeto, poderia ocorrer de o individuo perceber, ao iniciar a execucao
da tarefa, que o objeto é mais pesado do que o previsto ou que a superficie é menos
aderente, etc. Diante disso o controle reativo tomara agoes corretivas para executar a tarefa

além de acrescentar mais informacgoes sobre o objeto, para possiveis situagoes futuras.

Por fim, o controle biomecanico esta relacionado a movimentos dos membros que
possuem fator de peso muito grande no desenvolvimento motor. Todas as trés classes
sao adaptaveis e contribuem para aprendizagem motora. Dependendo da tarefa sendo
executada ¢ possivel que alguma das classes contribua de forma mais significativa, porém

ainda assim todas podem ser utilizadas em conjunto.

2.1.2 Processos de Aprendizagem Motora

Os processos de aprendizagem motora permitem verificar como a aprendizagem ¢é
adquirida nos neurénios ao enfatizar as informacoes utilizadas para a aprendizagem sem
depender essencialmente da modalidade sensorial (visual, cinestésica, tétil, etc), apesar

destas possuirem papel importante.

No processo de aprendizagem baseada em erro o sistema sensério-motor é capaz
de perceber se a resposta aos movimentos executados foram de acordo com as respostas
desejadas, o interessante é que os erros de predigao sensorial permitem demonstrar possiveis
causas para a falha ter ocorrido, ndo somente o resultado da falha para atingir se o objetivo
(WOLPERT, 2011). Para reduzir erros, o sistema nervoso realiza estimativas similares a um
vetor gradiente do erro em que cada uma das componentes corresponde a um dos fatores
relevantes para o comando motor. Como exemplo, suponha que apdés um individuo lancar
um dardo ele percebeu sua falha, pois o dardo nao se localizava na posi¢ao do objetivo,
para diminuir o erro proveniente da execucao da tarefa o individuo devera ajustar fatores
como: posicao das maos durante o lancamento, posicao dos bragos, maneira de lancamento,
etc (componentes do vetor gradiente). A aprendizagem baseada em erro, portanto, utiliza
o sinal direcional do erro para estimar ajustes nos comandos motores. O conceito de
adaptacao motora esta intimamente relacionado ao processo de aprendizagem baseada
em erros em que a melhoria do desempenho motor ocorre de forma gradual em condi¢oes
adversas (KRAKAUER; MAZZONI, 2011). De acordo com Krakauer (2009), adaptagao
motora pode ser entendida como uma nova relacao entre movimentos bem desenvolvidos
e um novo objetivo espacial. Em outras palavras, é a utilizacao de habilidades motoras
ja aperfeicoadas em novas situagoes impostas pelo ambiente sem que tenha ocorrido um
treinamento no ambiente alterado. Esta fora do escopo deste trabalho aprofundamentos

sobre adaptagao motora.
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Outro processo de aprendizagem motora relevante é a aprendizagem por reforco, que
diferentemente da aprendizagem baseada em erro, ndao ha um vetor gradiente de erros, os
valores de respostas sao considerados simplesmente como positivos ou negativos para cada
uma das agoes tomadas, sem qualquer informacao do direcionamento de como os comandos
motores devem ser alterados para um desempenho superior. Uma vantagem constatada da
aprendizagem por refor¢o sobre a aprendizagem baseada em erro é a sua maior contribuicao
para consolida¢ao da aquisi¢ao de habilidades a partir dos sinais de recompensa (ABE,
2011). Apesar disso, infelizmente os mecanismos da aprendizagem por reforgo ainda nao
sao bem compreendidos e ainda ha necessidade de um maior entendimento do que pode

ser considerado uma recompensa para o sistema motor (WOLPERT, 2011).

Aprendizagem dependente do uso refere-se a capacidade de se aprender a partir
da pura repeticio de movimentos mesmo se nenhuma informacao de resposta estiver

disponivel.

2.2 Tipos de Aprendizagem Motora

Diversos trabalhos publicados também subdividem a aprendizagem motora em
tipos: adaptagao de habilidade motora e aquisigao de habilidade motora (SHMUELOF,
2012) (KRAKAUER; MAZZONI, 2011). Para melhor entendimento é importante con-
ceituar a diferenca entre aprendizagem motora online e offline: aprendizagem motora
online ocorre dentro de uma mesma sessao de treinamento ou experimento, enquanto a
aprendizagem motora offline ocorre entre sessdes de treinamento (PRICHARD, 2014),

geralmente associada a aprendizagem de longo prazo (ABE, 2011).

2.2.1 Aquisicao de Habilidade Motora

Diferentemente da adaptagdo motora, a aquisicao de habilidade motora envolve
aquisicao de novos padroes de ativagao muscular para alcancar novos niveis de desempenho
enquanto se reduz erros sem reducao na velocidade do movimento da tarefa executada
(AGOSTINO, 1996) (SHMUELOF, 2012). A repetigao é um fator muito importante para a
efetivacao da aquisicao de habilidade motora, principalmente ao se considerar aprendizagem

motora entre blocos de treinamento.

A metodologia proposta por Prichard, Weiller, Fritsch e Reis (2014) utiliza um
conjunto de ferramentas (mesa digitalizadora, softwares gréficos e o software matlab) para
realizar experimentos de tarefa de decalque com mao nao-dominante para simular aquisi¢ao
de habilidade motora. Entao sao obtidos dados do aperfeicoamento do desempenho dos
participante a partir de operacgoes de processamento de imagem entre a imagem modelo e

a imagem de decalque (a segao 3.1 detalha esses procedimentos).
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2.3 Aprendizagem de Maquina

PR ENA4

Em todo tipo de aprendizagem termos como “meméria”, “adaptacao” e “generali-
zagao” sao recorrentes. No caso da aprendizagem de maquina nao é muito diferente, seu
maior objetivo é permitir que computadores sejam capazes de modificar ou adaptar suas
acoes (MARSLAND, 2015). A literatura estabelece que a aprendizagem de maquina é divi-
dida em trés tipos (RUSSELL; NORVIG, 2013): aprendizagem por reforgo, aprendizagem
de maquina nao-supervisionada, aprendizagem de maquina supervisionada. Em outras
referéncias da literatura a aprendizagem evolutiva (ou computacao evolutiva) também é

considerada uma vertente da aprendizagem de maquina

De forma semelhante a aprendizagem por reforco abordada na secao 2.1.2, na
aprendizagem de maquina ela se baseia em uma medida de utilidade em que um tomador
de decisbes (geralmente um programa de computador denominado de agente nesse con-
texto) recebe recompensas ou punigoes (respostas positivas ou negativas) dependendo dos

resultados de suas acoes.

A aprendizagem nao-supervisionada, também denominada comumente de agru-
pamento ou clusterizagao, utiliza um conjunto de dados de entrada com o objetivo de

encontrar similaridades entre eles, para entao, categoriza-los ou agrupa-los.

Por fim, a aprendizagem de méaquina supervisionada que sera abordada de forma
mais enfatica por ser objeto de parte da metodologia deste trabalho. Tais técnicas utilizam
pares de entrada e saida a fim de aprender uma funcao que consiga mapear o conjunto de
entrada para um conjunto de saida (RUSSELL; NORVIG, 2013). Por isso, sao referidas
como técnicas de aprendizagem a partir de exemplos e seu principal objetivo é pautado na

capacidade de generalizagdo nos mapeamentos de entrada e saida.

Formalizando, dado um conjunto de treinamento de n pares de exemplos de entrada

e salda
(x17y1>7(I27y2)7---(xnayn) (21)

onde cada y; foi gerado por uma funcao desconhecida y = f(z), deve-se descobrir uma

funcao h que se aproxime da funcao verdadeira f.

Aprendizagem supervisionada é uma busca através do espaco de hipdteses possiveis
por aquela que terda um bom desempenho, mesmo em novos exemplos além do conjunto
de treinamento (RUSSELL; NORVIG, 2013). A aprendizagem supervisionada ainda é
subdividida em classificagao (para os casos em que os valores de saida pertencem a um
conjunto discreto) e regressao (para os casos em que os valores de saida pertencem a um
conjunto continuo). Tendo em vista a proposta desse trabalho, regressao serd o foco, afinal
pretende-se predizer a pontuagao (conjunto infinito) que os participantes obterao apds

treinos consecutivos.
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Para maior entendimento considere a Figura 1. Nela hd uma fungao f(x) de uma
variavel. O eixo x representa os dados de entrada conhecidos, enquanto f(z) representa o
eixo dos dados de saida para cada um dos valores de x conhecidos, na figura, os pontos
destacados em azul representam os pontos de dados conhecidos. E valido enfatizar que a
funcao f é desconhecida em sua totalidade, portanto, objetiva-se descobrir uma funcao
h aproximada de f a partir dos exemplares conhecidos. A curva destacada em laranja
representa uma das possiveis fungoes do espago de hipoteses que podem ser aprendidas a

partir do conjunto de entrada, a func¢ao h.

flx)
°

Figura 1 — Ilustracao do processo de aprendizagem a partir de um conjunto de pontos
de dados. Os pontos em azul representam os pontos de dados de entrada. A
curva em laranja representa a funcao polinomial ajustada a partir dos pontos
de dados. Os novos pontos de dados a serem avaliados serao preditos a partir
da curva dessa func¢ao

As técnicas de aprendizagem de maquina supervisionada abordadas nesse trabalho
serao detalhadas nas subsegoes seguintes. Para melhor entendimento, em alguns casos sera
apresentado inicialmente a técnica apropriada para classificacdo e em seguida a adaptacao

da técnica para regressao.

2.3.1 Regressao Linear

Funcoes lineares univariadas com entrada x e saida y tém a forma: y = wyx + wy

em que wy e w; sao coeficientes a serem aprendidos e sao denominados de pesos.

hy(x) = wix + wy (2.2)
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Tendo um conjunto de dados dispostos em um plano cartesiano, busca-se o melhor
ajuste que alinhe os dados, para isso é necessario cacular os valores de wq e w; considerando
a funcdo de perda quadritica de Gauss [La(y,9) = (y — §)?] (§ representa o valor predito

enquanto que y representa o valor real:

dYj— Wy Ty
wy = N (2.3)
w, = N ziy;) = (D 25)(Xy), (2.4)

N(Zzf) = (Cz)?

Para os casos em que diversos atributos sao considerados a regressao linear é

denominada regressao linear multivariada, sendo a sua equacao representada por:

how(Xj) = wo + sz‘%’,z‘ (2.5)

(2

Deve-se minimizar o erro quadratico, portanto busca-se o melhor vetor de pesos

w* = argming »_ La(y;, w.x;) (2.6)
J

2.3.2 Regressao de k-vizinhos mais proximos

O algoritmo de k-vizinhos mais proximos, abreviado kNN (do inglés k-nearest
neighbours), é originalmente uma técnica de aprendizagem de maquina utilizada para

classificacao, porém nesse trabalho a sua versao para regressao ¢é utilizada.

O kNN realiza classificacado de novos individuos baseado em votacao dos k elementos
mais préximos do novo individuo a ser classificado, cada elemento da base inserido entre
os k elementos contribui para a contagem da classificagdo. Por fim, a classe com maior
contagem define a classe do individuo testado. O valor de k é definido pelo experimentador
e geralmente utiliza-se um valor impar para evitar empates (em casos de duas classes). O
funcionamento desta técnica é simples, dispensando a necessidade da etapa de treinamento,
o calculo da distancia entre o individuo a ser classificado e os elementos existentes na base
de dados ¢ suficiente (RUSSELL; NORVIG, 2013):

3=

1P (2j,20) = (3 [y~ ") (27)

O valor de p define o tipo da distancia a ser utilizada durante a execugao do
algoritmo, por exemplo: para p = 1, obtém-se a distancia Manhattan entre os elementos, e
para p = 2 obtém-se a distancia euclidiana (RUSSELL; NORVIG, 2013) entre os elementos.
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No kNN para regressao, por nao se tratar de classificacao, ao invés de utilizar o critério
de votacao entre os vizinhos mais proximos, o valor a ser predito é calculado a partir da

média dos k-vizinhos mais préximos (MARSLAND, 2015).

2.3.3 Regressao por Vetores de Suporte

A regressao por vetores de suporte (support vector regression, SVR) é uma técnica
com finalidade de regressao baseada no algoritmo de classificacdo da maquina de vetores
de suporte (CORTES; VAPNIK, 1995). Enquanto o SVM tem objetivo de tragar um plano
(ou hiperplano, dependendo da quantidade de dimensoes do problema) que melhor separa
os elementos de cada classe maximizando a distancia entre os elementos e esse plano, o
SVR tem como objetivo tragar um hiperplano que melhor se ajusta aos dados a medida
que tenta minimizar o erro de uma funcao de custo. Apés reformulacoes consecutivas, e
transformagdes (USTUN, 2006):

Sllull+ €3 Lh(z).w) 2:5)

com

L(fa)y) = 1 selys = flan)| < e (2.9

ly; — f(z;)| — € caso contrério

Em que L.(f(z;),y;) é a fungdo de perda, C é a constante de regularizagdo que
determina a complexidade do modelo h(z) e a quantidade até a qual desvios maiores que
¢ sao toleradas (USTUN, 2006).

Apoés a insergao de variaveis de folga £, & a equagao 2.8 é transformada em um

problema primal, para que seja aplicada regressao:

1 n
Inirlirlr1iz.%w§||w||2 +C> &,&) (2.10)

=1

yi— <w,r; > —b<e+§&
sujeito a ¢ < w,x; > +b—y; < e+ & (2.11)
675@’75: Z 0

A partir da equagao 2.10 e suas restrigoes 2.11 é possivel adicionar os multiplicadores

de Lagrange e reformular a equacao para:

he) = 3o(e — o)) (6a)6(2) + ) 212
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O produto interno < ¢(z;)¢(x) > representa a transformagao de um espago de
entrada para outro espaco de caracteristicas e ¢ comumente denominada de funcao kernel

K(x;,x). Finalmente a equacao que constréi o modelo do SVR é:

h(z) => (o — af) (K (z,2) + b) (2.13)
i=1
Como citado brevemente, a fungao kernel permite a transformacao de um espago
de dados em outro para finalidades de melhor ajuste do plano em relagao aos dados. A
possibilidade de aplicar um kernel que melhor se ajuste a um determinado problema torna
o SVR bastante versatil. A seguir sdo apresentadas as duas fungoes kernel utilizadas nesse
trabalho, a Funcao Kernel de Base Radial (radial basis function, RBF):

K(z,y) = e @0 (2.14)

Sendo v = 55 € o a variancia.

A outra funcio kernel utilizada é o VII kernel universal de Pearson (USTUN, 2006):

1
14 (V2o W)Q]w

g

K(z,y) = (2.15)
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3 Metodologia

O presente capitulo demonstra a metodologia empregada para predi¢do do erro
e da quantidade de blocos necessarios para aquisicao de habilidade motora na tarefa de

decalque.

A metodologia do presente trabalho é dividida em: coleta de dados em experimentos
com tarefa de decalque, analise dos dados, aplicagdo de técnicas de regressao para predi¢ao

de erros entre blocos de sessoes de aprendizagem.

3.1 Tarefa de decalque com mao nao-dominante

O trabalho de Prichard, Weiller, Fritsch e Reis (2014) apresentou uma metodologia
para medir a contribuicao de estimulos elétricos no cérebro de participantes para a execugao
de tarefas de decalque com a mao nao-dominante. Esta fora do escopo deste trabalho a
utilizagao de estimulos elétricos nos participantes. A tarefa de decalque com mao nao-
dominante consiste de um participante sobrescrever uma palavra utilizando sua mao
nao-dominante (os participantes dos experimentos eram todos destros de acordo com o
questionario Edinburgh Handendness Inventory (OLDFIELD, 1971) para simular uma

situacao de aquisicao de habilidade motora.

Para realizacdo do experimento, o participante deve sobrescrever (decalcar) cada
uma das palavras modelo que aparece na tela do computador utilizando uma mesa digita-
lizadora de forma semelhante a escrita convencional, utilizando um software desenvolvido
por outro membro do projeto (CARVALHO, 2018), que permitiu a aquisi¢ao das imagens.
A mesa digitalizadora utilizada foi a One by Wacom CTL471L de dimensao 21cm x 14,6cm

e largura, area ativa de 15,2cm x 9,5cm e 1024 niveis de pressao.

Um experimento completo com cada participante foi realizado em um dia (sessao)
e consistia de 3 blocos, em que cada bloco é composto de dez trials (termo utilizado para
cada por¢ao minima de um bloco de experimento, ou seja, o decalque de uma palavra
modelo). O conjunto de palavras selecionadas para os trials foi retirado da base de dados
InvokelIT (2018), ela contém o conjunto de palavras mais utilizadas de 3 a 5 letras do

portugués brasileiro.

Durante cada trial, o software utilizado para os experimentos imprime na tela
uma das palavras modelo da base em fonte cursiva League Script (FEIGE, 2018). O
participante deve realizar a tarefa de decalque de cada palavra dentro do tempo apresen-
tado pelo software. O tempo definido para cada letra foi de dez segundos, a partir da

estimativa de uma funcao de tradeoff (compensacao) em que a execucao de uma tarefa
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para ser considerada habil possui uma relacao de balanceamento entre precisao e tempo
(KRAKAUER, 2013) . Em um experimento piloto, dez segundos por letra se mostrou um

tempo razoavel para a execugao do trial.

Para cédlculo de desempenho do participante, em cada um dos trials foi utilizado
o percentual de erro a partir da aplicacao de operagoes de processamento de imagem:
inicialmente uma imagem é gerada para a palavra modelo e para o decalque feito pelo
participante (Figura 2 A); em seguida, é aplicado um filtro gaussiano (borrao) com dimensao
de kernel 50x50 e desvio padrao 12, sobre cada uma das imagens geradas (Figuras 2 B
e C) para que se obtenha uma margem de erro; por fim, é feita a diferenca entre as
imagens da palavra modelo com filtro aplicado e a imagem do decalque com filtro aplicado
(subtracgao entre 2 B e C), portanto um decalque perfeito retornard uma subtragiao de
imagens com todos valores de pixel iguais a 0. Para transformacao em valor percentual
um valor de limiar foi calculado a partir da razao entre a soma dos valores de pixel da

imagem resultante da diferenca e a sua dimensao.
@

B

Figura 2 — Apresentacao de um exemplo de trial realizado por um participante para a
palavra “vai”. Em (A) é apresentada a palavra modelo em cor preta, enquanto
que na cor vermelha esta representada o decalque do participante durante o
trial. Em (B) é apresentada a imagem da palavra modelo apés aplicagdo do
filtro gaussiano de kernel 50x50 e desvio padrao 12. Em (C) é apresentada a
imagem resultante apds aplicacao do filtro gaussiano na imagem de decalque
do participante.
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Por fim, o valor da soma da diferenca entre as imagens é dividido pelo limiar e
subtraido por 1, tal valor representa o erro percentual. Ressalta-se que essa aquisicao das
imagens, filtragem e funcao de erro nao fazem parte do objetivo deste trabalho, sendo
que esses métodos estao implementados no software previamente desenvolvido pelo outro

aluno.

3.1.1 Coleta de dados

Por conta de limitacoes em relagao ao tempo e disponibilidade de possiveis vo-
luntarios a participantes o experimento foi realizado somente com 3 participantes. Cada
participante executou 3 blocos, cada bloco contendo 10 trials. Portanto, cada participante
deu origem a 30 instancias de dados. Cada instancia é composta por dados de cada trial,
seguem os atributos por instancia: a palavra, o erro percentual, o tempo (em segundos),
e o numero do bloco. Enfatiza-se que tais dados sao fornecidos pelo software utilizado

durante os experimentos.

Para analisar a melhoria de desempenho online (entre os blocos do experimento)
dos participantes, foi necessario adaptar o conjunto de dados fornecido pelo software
para um novo formato contendo os seguintes atributos: erro médio do participante em

determinado bloco, tempo médio utilizado no bloco e o niimero do bloco.

Consequentemente, o conjunto de dados a ser estudado foi reduzido para 9 instancias.
Como resultado dessa limitacao na quantidade de dados a serem analisados, percebeu-se a
necessidade de gerar dados para tornar o estudo mais consistente. A partir dessas instancias
foram gerados novos dados pseudo-aleatérios a partir da aplicagao de ruido com média
zero e desvio padrao 0,01 aos atributos de erro médio e tempo médio (em segundos). Para
cada instancia de desempenho médio foram gerados 19 novas instancias totalizando 180
instancias (9 instdncias obtidas a partir dos dados de experimentos dos participantes e

mais 171 geradas).

Tabela 1 — Informagoes sobre os atributos presentes na base de dados. Enfatiza-se que o
atributo bloco possui somente trés valores: 1,2 e 3.

Atributo | Minimo | Maximo | Média | Desvio Padrao
erro 0,103 0,182 0,142 0,014
tempo 27,144 | 63,381 52,068 | 11,41
bloco 1 3 2 0,819

A nova base de dados foi posteriormente adaptada a um layout tabular e convertida
em arquivo no formato CSV (comma-separated-values, valores separados por virgulas) a

fim de se aplicar técnicas de aprendizagem de maquinas nessa nova base de dados.
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3.2 Aplicacao das Técnicas de Aprendizagem de Maquina

Esta secao apresenta como as técnicas de aprendizagem de maquina introduzidas
na se¢ao 2.3 (Aprendizagem de Mdaquina) serao utilizadas sobre o conjunto de dados
apresentado na secao anterior. Objetiva-se estimar o valor do bloco que o participante
deve estar inserido a partir dos valores de atributo erro médio e tempo médio. Para
realizagdo de treino e teste se utilizou da técnica de validacao cruzada com omissao de um
(VCCOU, leave-one-out cross validation), uma vez que a base de dados é composta de uma
quantidade pequena de instancias (Marsland (2015) recomenda utilizagao de validagao

cruzada para bases de dados pequenas).

O primeiro experimento de aprendizagem de maquina foi aplicagdo do algoritmo
de regressao linear. Em seguida, a técnica aplicada foi o kNN para regressao em diversas
configuracoes, para consultar maiores detalhes das configuracoes utilizadas é necessario
consultar a Tabela 2. Os experimentos com kNN foram conduzidos iniciando com valor
de k igual a 3, método de busca linear variando entre distancia euclidiana e distancia
manhattan, em seguida acrescentando o valor do parametro k em 2 até se constatar

estabilidade ou decaimento nos resultados.

A dltima técnica utilizada foi Regressao por Vetores de Suporte, os experimentos
foram conduzidos com validagdo cruzada com omissao de um variando as fungoes kernel
entre RBF e PUK. Para maiores detalhes quanto a configuragdo dos experimentos consultar
a Tabela 3

Para a avaliacao dos resultados dos experimentos com os algoritmos de aprendizagem
de méquina as métricas utilizadas foram o Coeficiente de Correlagdo de Pearson (CCP,
Equagao 3.1), o Erro Médio Absoluto (EM A, Equacao3.2), o Erro Quadratico Médio
(EQM, Equagao 3.3), a Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM, Equagao 3.4), Erro
Absoluto Relativo (EAR, Equagao 3.5) e Raiz do Erro Quadréatico Relativo (REQR,
Equacgao 3.6). O CCP representa o grau de associagao entre variaveis, variando entre -1
e 1, quanto mais préximo de 1 maior é a correlagdo entre o valor predito (g) e o valor
esperado (y). As métricas citadas (com excegao do CCP) permitem avaliar o acimulo de
erro das predigoes, portanto o valor 6timo para cada uma delas é zero e nao ha limite
superior. As métricas de erro com raiz quadrada em sua equagao (Equagoes 3.4 3.6) tendem
a intensificar o erro quando ocorrem predi¢oes com valores muito discrepantes de seus

valores reais.

ov(9, y)
CCP,, = (3.1)
\/W’(:&) ar(y)
EMA = 2=l =yl (3.2)

n
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Tabela 2 — Configuragoes de todos os experimentos realizados utilizando kNN. Na primeira
coluna da tabela estao presentes os rétulos de cada uma das configuracoes
dos experimentos. A segunda coluna, de cabegalho “Parametro K”, apresenta
os valores utilizados no parametro k do algoritmo kNN. A coluna “Tipo da
Distancia” apresenta qual modo de calculo de distancia foi utilizado: Euclidiana
ou Manhattan. Por fim, a coluna “Numero de Folds” apresenta a quantidade
de repetigoes utilizada durante a técnica de Validacdo Cruzada, o caso de 180

repeticoes trata-se dos casos de validagao cruzada com omissao de um.

Experimento | Parametro K | Tipo da distancia | Ntimero de Folds
k3EucbF 3 Euclidiana 5
k3EuclOF 3 Euclidiana 10
k3EucVCCOU 3 Euclidiana 180
kbEuchHF 5 Euclidiana 5
k5EuclOF 5 Euclidiana 10
k5EucVCCOU 5 Euclidiana 180
k7EucbF 7 Euclidiana 5
k7EuclOF 7 Euclidiana 10
k7EucVCCOU 7 Euclidiana 180
k9EuchHF 9 Euclidiana 5
k9EuclOF 9 Euclidiana 10
k9EucvVCCOU 9 Euclidiana 180
k11EucbF 11 Euclidiana 5
k11EuclOF 11 Euclidiana 10
k11EucVCCOU | 11 FEuclidiana 180
k13EucVCCOU | 13 Euclidiana 180
k3ManbF 3 Manhattan 5
k3ManlOF 3 Manhattan 10
k3ManVCCOU | 3 Manhattan 180
kbManbF 5 Manhattan 5
kbManl10F 5 Manhattan 10
k5EucvVCCOU 5 Manhattan 180
k7ManbF 7 Manhattan 5
k7Man10F 7 Manhattan 10
k7ManVCCOU | 7 Manhattan 180
k9Man5F 9 Manhattan 5
k9Manl10F 9 Manhattan 10
k9ManVCCOU | 9 Manhattan 180
k11ManbF 11 Manhattan 5
k11Manl10F 11 Manhattan 10
k11ManVCCOU | 11 Manhattan 180
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Tabela 3 — Configuracoes de todos os experimentos realizados com SVR. A primeira coluna
da tabela apresenta o rétulo de cada uma das configuragoes dos experimentos.
A coluna de cabecalho “Kernel” apresenta as fungoes Kernel utilizadas nos
experimentos. A coluna “Parametro 7”7 apresenta os valores utilizados no
parametro v do kernel RBF. As ultimas duas colunas apresentam os valores
utilizados nos parametros w e o do Kernel PUK. Em todos os experimentos de
SVR o parametro C' foi mantido com valor 1 e VCCOU foi utilizada.

Experimento | Kernel | Pardmetro v | Pardmetro w | Parametro o
SvrRb{G.01 RBF 0,01 — —
SvrRbfG1 RBF 1 — —
SvrRbfG30 RBF 30 — —

SvrPukO1S1 PUK — 1 1

SvrPukO1S.5 | PUK — 1 0,5
SvrPukO1S.1 | PUK — 1 0,1
SvrPukO2S.1 | PUK — 2 0,1
SvrPukO48S.1 PUK — 4 0,1
SvrPukO8S.1 PUK — 8 0,1
SvrPukO9S.1 | PUK — 9 0,1
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4 Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos apos aplicacao das técnicas de aprendi-
zagem de méaquina com as configuragoes apresentadas na se¢ao 3.2 Aplicagdo das Técnicas

de Aprendizagem de Maquina.

O kNN obteve bons resultados, tanto para configuracoes utilizando a distancia
euclidiana quanto para a distancia Manhattan. A Figura 3 evidencia a diferenca de
resultados em relacdo ao coeficiente de correlacdo nas duas abordagens. A distancia

Manhattan obteve melhor resultado em todos os experimentos.

A Tabela 4 detalha os resultados dos experimentos de todas as abordagens utilizadas.
Ao se avaliar as métricas em conjunto é evidente perceber que os experimentos com regressao
linear nao obtiveram resultados satisfatérios, provavelmente por conta da natureza dos
dados. O atributo “bloco” a ser predito ¢é distribuido entre os valores 1, 2 e 3, enquanto
que o “erro” se distribui por todo o eixo. A regressao linear teve sua limitacao pelo fato de
os pontos de dados serem extremamente dispersos impossibilitando o tragar de uma reta
que se ajuste de maneira ideal sobre os dados. O SVR com kernel RBF nao apresentou
resultados satisfatérios, para suprir essa falha seria necesséario alterar valores de v que
poderiam resultar em overfit. Tendo em vista o potencial do kernel PUK com pequenos

ajustes nos parametros os experimentos com RBF foram descontinuados.

0.8

== ELiC
068 == Man

0,66

Coeficiente de Correlagao
=)
-

0.64

0.62

Figura 3 — Comparativo entre experimentos do algoritmo kNN com VCCOU variando o
parametro k correspondente a quantidade de vizinhos utilizados para calculo
do valor a ser predito. O eixo x apresenta os valores de k, enquanto o eixo y
apresenta os valores do Coeficiente de Correlagdo em cada um dos experimentos.
A linha vermelha representa a utilizacdo da distancia Manhattan e a linha azul
representa o uso da distancia euclidiana.

Os valores da Raiz do Erro Quadratico Relativo entre esses experimentos foram
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Tabela 4 — Resultados obtidos dos experimentos com Regressao Linear, kNN e SVR. No
cabecalho da tabela da esquerda para a direita estao representados o Coeficiente

de Correlacao de Pearson, o Erro Médio Absoluto, o Erro Quadratico Médio,

a Raiz do Erro Quadratico Médio, o Erro Absoluto Relativo, a Raiz do Erro
Quadratico Relativo e o niimero de folds utilizado no experimento. Linhas
em negrito apresentam experimentos com resultados satisfatorios, buscou-se
evidenciar configuracoes e técnicas diferentes, nao necessariamente as que

obtiveram melhores valores de CCP ou de erro

Experimento CCP |[EMA | EQM REQM | EAR | REQR | Folds
RegLin 0,3953 | 0,6362 | 0,56505289 | 0,7517 | 94,80% | 91,55% | 180
k3EuchF 0,6842 | 0,3519 | 0,37896336 | 0,6156 | 75,03% | 51.87% | 5

k3Eucl0F 0,7008 | 0,3426 | 0,363609 0,6156 | 73,43% |50,71% | 10

k3EucVCCOU 0,7017 | 0,3426 | 0,35988001 | 0,5999 | 51,10% | 73,06% | 180
k5EucVCCOU 0,7049 | 0,3722 | 0,346921 0,589 | 55,52% | 71,73% | 180
k7EucVCCOU | 0,7241 | 0,3683 | 0,32058244 | 0,5662 | 54,93% | 68,97% | 180
k9EucVCCOU 0,7202 | 0,3889 | 0,32433025 | 0,5695 | 58,01% | 69,36% | 180
k11EucVCCOU | 0,6728 | 0,4616 | 0,37393225 | 0,6115 | 68,05% | 74,52% | 180
k11EucsF 0,7452 | 0,402 | 0,30536676 | 0,5526 | 67,34% | 59.27% | 5

k11EuclOF 0,7619 | 0,3773 | 0,28558336 | 0,5526 | 65,07% | 55,84% | 10

k13EucVCCOU | 0,6709 | 0,4902 | 0,380689 0,617 | 72,26% | 75,19% | 180
k3Man5F 0,7271 | 0,3241 | 0,32901696 | 0,5736 | 69,91% | 47.78% | 5

k3Man10F 0,7631 | 0,3074 | 0,28761769 | 0,5736 | 65,31% | 45,50% | 10

k3ManVCCOU 0,7635 | 0,3019 | 0,28579716 | 0,5346 | 45,03% | 65,11% | 180
k5ManVCCOU 0,7556 | 0,32 0,29333056 | 0,5416 | 47,73% | 65,96% | 180
k7ManVCCOU | 0,766 | 0,3341 | 0,27762361 | 0,5269 | 49,84% | 64,18% | 180
kOMan5F 0,7715 | 0,3654 | 027657081 | 0,5259 | 64,09% | 53,87% | 5

kOMan10F 0,7614 | 0,3611 | 0,28483569 | 0,5259 | 64,99% | 53,45% | 10

k9ManVCCOU 0,7628 | 0,3506 | 0,28047616 | 0,5296 | 52,30% | 64,51% | 180
k11Man5F 0,6728 | 0,4616 | 0,37393225 | 0,6115 | 74,52% | 68,05% | 5

k11Man10F 0,6871 | 0,4419 | 0,35940025 | 0,6115 | 73,01% | 65,41% | 10

k11ManVCCOU | 0,7734 | 0,3611 | 0,27217089 | 0,5217 | 53,87% | 63,55% | 180
k13ManVCCOU | 0,7452 | 0,4274 | 0,31382404 | 0,5602 | 63,00% | 68,28% | 180
SviRb{G.01 0,436 | 0,6541 | 0,602176 0,776 | 97,57% | 94,51% | 180
SvrRb{G1 0,5133 | 0,5513 | 0,52983841 | 0,7279 | 82,24% | 88,65% | 180
SvrRb{G30 0,7264 | 0,356 | 0,32558436 | 0,5706 | 53,10% | 69,50% | 180
SvrPukO1S1 0,583 | 0,4542 | 0,44515584 | 0,6672 | 67,74% | 81,26% | 180
SvrPukO1S.5 0,7153 | 0,3716 | 0,33466225 | 0,5785 | 55,43% | 70,46% | 180
SvrPukO18S.1 0,7699 | 0,2815 | 0,28536964 | 0,5342 | 42,00% | 65,06% | 180
SvrPuk02S.1 0,7734 | 0,2761 | 0,28164249 | 0,5307 | 41,19% | 64,64% | 180
SvrPuk04S.1 0,7747 | 0,2745 | 0,27994681 | 0,5291 | 40,95% | 64,45% | 180
SvrPukO8S.1 0,775 | 0,2741 | 0,27962944 | 0,5288 | 40,88% | 64,40% | 180
SvrPuk09S.1 0,775 | 0,2743 | 0,27952369 | 0,5287 | 40,91 | 64,393 | 180
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bem proéximos - conforme ilustrado na Figura 4 - permitindo constatar que os resultados

convergiram para essas configuracoes.

k7EucvCCOU

k7ManVCCOU

k11ManVCCOU

SvrPukO1S.1

SvrPuk08S.1

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
Raiz do Erro Quadratico Relativo

Figura 4 — Comparativo entre experimentos mais relevantes selecionados em relagao a
Raiz do Erro Quadratico Relativo, as abordagens com melhores resultados
apresentados nao diferiram muito.



21

5 Conclusao

Este trabalho apresentou a aplicacao de técnicas de aprendizagem de maquina em
dados coletados a partir de experimentos de tarefa de decalque com mao nao-dominante. O
objetivo da utilizacao de regressao de aprendizagem de méaquina foi estimar em qual bloco
de treinamento o participante melhor se ajustava como forma de afirmar a sua melhoria

na aquisicao de habilidade motora.

Durante os experimentos com técnicas de aprendizagem de maquina, determinadas
configuragoes dos algoritmos kNN e SVR reproduziram resultados interessantes, enfatizando
principalmente o algoritmo SVR com kernel PUK e kNN com distancia Manhattan. De
maneira geral, os resultados obtidos sustentam a continuidade na linha de estudo do
trabalho, apesar de algumas limitagoes quanto a base de dados utilizada durante o estudo
como quantidade de instancias e quantidade pequena de atributos. Portanto como melhorias

para trabalhos futuros:

a Deve-se realizar novos experimentos para coleta de dados;

b Adicionar novos atributos a base para que haja maior possibilidade de correlagao
entre os dados e que permita novos estudos de mineracao de dados, como por exemplo

selecao de atributos mais relevantes, detecgao de anomalia, etc;
¢ Realizar coletas de dados com pacientes que possuam doencgas neuro-motoras;

d Aplicagao de novas técnicas de regressao na base utilizada neste trabalho e nas novas

a serem contruidas.

Tendo em vista diversas pesquisas em aprendizagem motora e o vasto conhecimento
descoberto, a linha de estudo deste trabalho ¢ promissora por trazer um teor de inovacao
por mesclar uma abordagem de inclusao de aprendizagem de maquina para apoiar a

opiniao médica, portanto, esse trabalho apresenta sua relevancia social e cientifica.
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