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RESUMO

Os conceitos dos sistemas enativos afetivos investigam a interagdo entre seres humanos, tecnologias e
ambiente, com o objetivo de aprimorar a mobilidade e a satide por meio da cogni¢do incorporada, compre-
endendo como o ser humano afeta e € afetado pelo mundo. Hoje, o Brasil tem uma das maiores populacdes
idosas do mundo e o processo de envelhecimento causa diminui¢do da capacidade de caminhar, o que
pode aumentar o risco de quedas. O uso de um dispositivo auxiliar de marcha visa proporcionar maior
seguranga e autonomia para a populagao idosa, reduzindo a ocorréncia de quedas e, por isso, foi escolhida
uma bengala como objeto para desenvolvimento deste projeto. Utilizar dados deste sistema para aumentar
a percepc¢do do usudrio e gerar a chamada cogni¢do incorporada, confere a qualidade de sistema enativo

afetivo, transformando este objeto na Bengala Enativa Afetiva.

Neste trabalho multidisciplinar sdo apresentados o desenvolvimento de dois protétipos da bengala ena-
tiva afetiva. Bengalas comuns, de aluminio e ajustaveis, foram instrumentadas com microcontroladores e
diferentes sensores. Além disso, foram discutidas diferentes formas de captura e armazenamento dos dados
para processamento. Alguns testes foram propostos para avaliar risco de queda de idosos e testes pilotos
do tipo Timed Up and Go foram executados com trés voluntdrios higidos. Seis algoritmos de aprendizado
de maquina foram comparados em termos de performance na classificacao de padrdes de marcha.

As anélises dos modelos de aprendizado de maquina para detec¢do de caminhada ripida e lenta reve-
laram resultados distintos. A regressdo logistica falhou ao classificar corretamente ambas as atividades,
enquanto o vetor de suporte teve dificuldades na identificagdo da caminhada rdpida. A floresta randémica
obteve desempenho moderado, e o vizinho mais préximo foi o segundo melhor em desempenho geral. O
Naive Bayes apresentou limitagdes na detec¢do da caminhada rdpida, com resultados insatisfatérios. A

arvore de decisdo destacou-se como o melhor algoritmo.

Palavras-chave: Bengala Enativa Afetiva, Instrumentacio, Aprendizado de Maquina, Idosos
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ABSTRACT

The concepts of affective enactive systems investigate the interaction between human beings, techno-
logy, and the environment, aiming to enhance mobility and health through embodied cognition, unders-
tanding how humans affect and are affected by the world. Today, Brazil has one of the largest elderly
populations in the world, and the aging process leads to a decrease in walking capacity, which can increase
the risk of falls. The use of an assistive walking device aims to provide greater safety and autonomy for
the elderly population, reducing the occurrence of falls. Therefore, a cane was chosen as the object for the
development of this project. Using data from this system to enhance user perception and generate what is
known as embodied cognition bestows the quality of an affective enactive system, transforming this object

into the Affective Enactive Cane.

In this multidisciplinary work, the development of two prototypes of the affective enactive cane is pre-
sented. Common aluminum adjustable canes were instrumented with microcontrollers and various sensors.
In addition, different methods of data capture and storage for processing were discussed. Several tests were
proposed to assess the risk of falls in the elderly, and pilot Timed Up and Go tests were conducted with
three healthy volunteers. Six machine learning algorithms were compared in terms of their performance in

classifying gait patterns.

The analyses of the machine learning models for detecting fast and slow walking revealed distinct
results. Logistic regression failed to correctly classify both activities, while the support vector machine
had difficulty identifying fast walking. Random forest achieved moderate performance, and k-nearest
neighbors ranked second in overall performance. Naive Bayes showed limitations in detecting fast walking,

with unsatisfactory results. Decision tree emerged as the best-performing algorithm.

Key-words: Affective Enactive Cane, Instrumentation, Machine Learning, Elderly
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1 INTRODUCAO

O Brasil possui uma das maiores populacdes idosas em todo o mundo, com aproximadamente um
quarto da populacdo (54 milhdes de pessoas) tendo 50 anos de idade ou mais, e cerca de 30 milhdes de
brasileiros com 60 anos ou mais (Lima-Costa et al., 2023). De acordo com Song et al. (2018), o processo de
envelhecimento pode levar a uma reducéo na capacidade de locomocéo, o que aumenta o risco de quedas.
Pimentel et al. (2018) relatam que a prevaléncia de quedas na populacio idosa residente em areas urbanas
no Brasil foi de 25,1%, conforme constatado em uma pesquisa realizada entre 2015 e 2016.

Este projeto multidisciplinar tem como objetivo o desenvolvimento de um sistema enativo afetivo ino-
vador, focado na avaliacdo do risco de quedas em idosos. Considerando que dispositivos auxiliares de
marcha sdo frequentemente recomendados para alguns idosos com dificuldades de locomociao, a bengala

foi selecionada como o objeto central para o desenvolvimento desse sistema enativo afetivo.

Ao equipar a bengala com sensores, € possivel capturar e processar sinais relevantes para o usudrio.
Esses sensores permitem a obtencao de informacdes precisas e valiosas sobre a marcha e movimentagao do
idoso, criando assim uma espécie de "mapa vivo"que reflete as narrativas e experiéncias do usudrio durante

o uso da bengala.

Por meio da andlise desses dados, busca-se aprimorar a percep¢io do usudrio em relagdo a bengala e
entender como ele é afetado e, por sua vez, como afeta o seu ecossistema. Essa abordagem, conhecida
como "cognicdo incorporada”, confere ao sistema a qualidade de ser enativo e afetivo, pois a tecnologia
interage de forma mais empdtica e intuitiva com o usudrio, tornando a bengala uma verdadeira "Bengala
Enativa Afetiva". Com essa inovagdo, espera-se proporcionar maior seguranga ¢ bem-estar aos idosos,
reduzindo os riscos de quedas e promovendo uma abordagem mais holistica para a assisténcia a saide

dessa populacdo.

Neste trabalho € relatado o desenvolvimento técnico de duas versdes da bengala, a realizacdo de testes
para avaliacdo do risco de queda e a comparacdo de diferentes algoritmos de aprendizado de maquina
para classificagdo de padrdes de marcha. A equipe foi coordenada pelos orientadores Adson Ferreira da
Rocha, que coordenou a parte técnica, e Diana Maria Gallicchio Domingues, idealizadora do projeto e
autoridade internacional em Sistemas Enativos Afetivos. O autor foi responsavel pelo desenvolvimento do
Hardware e Software da Bengala Enativa Afetiva, junto ao bolsista Pedro de Oliveira Moura e Souza e o
engenheiro Pedro Henrique Gongalves Inazawa, que também liderou o desenvolvimento dos algoritmos
dos classificadores utilizados no projeto. A fisioterapeuta Amabylli Mikaele Costa Luz liderou a etapa de
testes de avaliacdo de risco de queda realizados. Como as discussdes e desenvolvimento do projeto sdo
transversais, obtendo resultados integrados, abaixo estdo descritas as etapas de desenvolvimento do projeto
e as discussdes do mesmo, bem como os resultados obtidos e expectativas de trabalhos futuros.



2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo deste projeto € desenvolver uma bengala equipada com as caracteristicas de um sistema
enativo afetivo, e posteriormente, avaliar a sua utilizacdo como meio de andlise para identificar e avaliar o

risco de quedas em usudrios.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

* Desenvolver uma bengala instrumentada capaz de capturar sinais locativos, ambientais e fisioldgicos,
garantindo variabilidade de informagdes, robustez dos dados obtidos e mdxima autonomia na captura
destes.

* Examinar a efetividade do aparelho para detectar medidas relacionadas a avaliagéo de risco de queda.

* Propor e comparar diferentes algoritmos de aprendizado de maquina para classificacdo de padrdes
de marcha, a fim de calcular o grau de risco de queda.



3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 DISPOSITIVO AUXILIAR DE MARCHA

A marcha possibilita a autonomia das pessoas, permitindo-lhes fugir do perigo, buscar suas necessida-
des basicas, trabalhar e interagir com os outros. Contudo, essa habilidade pode ser limitada ou compro-
metida em deficientes, pessoas com mobilidade reduzida e idosos. A indicacdo preventiva do uso de um
dispositivo auxiliar de marcha (DAM) adequado é uma estratégia que visa proporcionar maior seguranga e

autonomia para a populacio idosa, além de reduzir a ocorréncia de quedas. (KAPANDIJI, 2011).

Os DAMs sio classificados em trés grandes grupos: bengalas, muletas e andadores. Eles sdo prescritos
por diversas razdes, incluindo problemas clinicos como dor, sobrecarga estrutural, déficit de equilibrio,
instabilidade articular e fadiga. Além disso, esses dispositivos podem eliminar a descarga total ou parcial
sobre um membro inferior, transferindo a forca dos membros superiores para o chio através da pressdao
sobre o dispositivo de assisténcia (O’SULLIVAN et al., 2018).

A bengala tem como objetivos aumentar a base de apoio, reduzir a carga nos membros inferiores (no
maximo 20% do peso corporal), fornecer informagdes sensoriais adicionais e auxiliar na aceleracdo e
desaceleragdo durante a marcha. Suas funcdes prescritivas incluem diminuir a dor, compensar o déficit de
for¢a, melhorar o equilibrio, diminuir a dor, proteger o membro prejudicado e facilitar o deslocamento pelo
ambiente. Geralmente, é utilizada com apenas uma mao (SAAD, 2007). Evidéncias sugerem a eficicia
desse tipo de DAM na melhora do equilibrio e estabilidade postural (O’SULLIVAN et al., 2018).

De acordo com O’Sullivan et al. (2018), tem-se varios tipos de bengala: a convencional de madeira
ou acrilico, com pegador semicirculo ou em forma de T, a qual ndo é ajustdvel em altura. A convencional
ajustdvel de aluminio possui o mesmo design, mas sua altura € ajustivel. A curva ajustdvel de aluminio tem
o componente proximal da haste deslocado anteriormente e tem altura ajustdvel. Outro tipo é a bengala
de quatro pontos, feita de aluminio, que oferece uma base ampla com quatro pontos de contato com o
solo, porém pode gerar instabilidade. A hemicane, também em aluminio, tem base alargada com quatro
pontos de apoio no solo, é dobrivel e possui altura ajustdvel, mas também pode apresentar problemas de
instabilidade. Por fim, a bengala a laser projeta uma linha vermelha no chao para ajudar em episddios de

congelamento durante a deambulagao.

Usualmente, a altura do trocanter maior corresponde a altura de uma bengala, enquanto o cotovelo
deve estar fletido de 20° a 30°. E importante destacar que o grau de flexdo do cotovelo é o indicador mais
relevante, pois variacdes no comprimento do corpo e dos membros podem ocorrer. Esse grau de flexdo tem
funcgdes fundamentais, permitindo que o brago se mova durante as fases da marcha e também atuando na
absor¢do do impacto (O’SULLIVAN et al., 2018).

A fim de garantir um adequado uso da bengala sio estabelecidas algumas recomendagdes (O’ SULLIVAN
etal., 2018):

» Segurar a bengala com a mao oposta ao membro afetado, de modo a se aproximar de um padrio de



marcha normal, onde brago e perna opostos se movem em sincronia.
* E essencial manter a bengala préxima ao corpo.

* Em superficies regulares, tanto a bengala quanto o membro afetado avangam simultaneamente.

Quando h4 comprometimento bilateral, a escolha do lado em que a bengala serd utilizada deve levar
em conta fatores como o conforto e a seguranga do individuo, além de considerar melhorias no equilibrio,

padrdo de marcha e forca de preensio entre as maos

3.2 AVALIAGAO DO RISCO DE QUEDA

Segundo Alencar et al. (2017), os testes mais utilizados para estimar o risco de queda em idosos sdo o
Teste Up and Go (TUG) (PODSILADLO et al., 1991), a Escala de Equilibrio de Berg (BERG et al., 1992)
e a Escala de Equilibrio e Marcha de Tinetti (TINETTI et al., 1990).

O TUG destaca-se entre outros testes devido a sua ampla aplicabilidade no contexto clinico e cientifico,
sendo facilmente compreendido, de baixo custo e com alta confiabilidade. E um teste que permite avaliar
o equilibrio e a mobilidade funcional por meio de uma atividade dindmica, o que o torna conveniente,
rdpido e requer apenas alguns equipamentos (KARUKA et al., 2011). Além disso, o resultado do TUG
esta diretamente relacionado com a propensio a quedas: quanto maior o tempo obtido no teste, maior é a
probabilidade de ocorrer uma queda (SAAD et al., 2007).

O TUG ¢€ um teste aplicado globalmente e recomendado pela American and British Geriatrics Soci-
eties para avaliacdo de risco de quedas (GREENE et al., 2010). Consiste em um conjunto de atividades

fundamentais para mobilidade independente e foi escolhido como base para este trabalho.

O desempenho do teste estd relacionado com o tempo de reacdo, a forca muscular dos membros inferi-
ores (MMII) e a habilidade da marcha, avaliando o equilibrio sentado e em pé, assim como a estabilidade
e o desempenho para mudancga de direcdo durante a marcha . O teste consiste em registrar o tempo gasto
em segundos que o individuo leva para se levantar de um assento padrio, caminhar em uma linha no chao
com 3 metros de cumprimento, virar, voltar e sentar-se novamente, com a pontuagdo correspondendo ao
tempo gasto (PODSILADLO et al., 1991). Existem algumas estratificacdes em relacdo ao risco de queda,
onde Wall et al. (2000) propdem a seguinte escala: risco baixo de queda (< 10 segundos), risco moderado

(10-20 segundos) e risco elevado (> 20 segundos).

3.3 SISTEMAS ENATIVOS AFETIVOS

De acordo com Domingues (2019), a teoria enativa de cogni¢@o incorporada é uma abordagem que se
originou das ideias inovadoras de Humberto Maturana e Francisco Varela, ao explorarem a interacdo entre
Biologia e Cognicdo. Essa teoria tem sido uma fonte significativa de inspirag¢do tanto no campo cientifico
quanto filosdfico. Ela valida uma compreensio fundamental da vida e da cognicdo como processos e expe-

riéncias que estdo intimamente ligados ao corpo, refletindo sua constitui¢io bioldgica, histérico pessoal e



contexto cultural. Em outras palavras, os processos mentais e o conhecimento sdo moldados pela biologia,
nossa histéria de vida e o ambiente cultural em que estamos inseridos. Essa perspectiva desafia as visdes
tradicionais que enfatizam a mente como um sistema isolado e enfatiza a importancia das interacdes do
organismo com o ecossistema para o entendimento da cognicdo e da experiéncia humana. A perspectiva
pré-dada do mundo é substituida por uma visdo de um mundo vivo e interconectado quando se trata de

sistemas enativos.

No conceito de "cognicdo incorporada”, o conhecimento ndo é apenas descoberto, mas ativamente
construido pelas pessoas através de suas experiéncias vividas e interacdes com o mundo. Isso valoriza a
experiéncia e o contexto na constru¢do do conhecimento, abrindo novas possibilidades para a arte, ciéncia
e filosofia. Pesquisas recentes sobre Sistemas Enativos Afetivos exploram mudangas na vida humana,
especialmente em questdes comportamentais relacionadas a interacao entre as pessoas, 0 ambiente e as
tecnologias. Nesse contexto, o corpo € visto como algo moldado pela sociedade, e os protétipos ampliam
a relacdo entre o corpo, experiéncias vividas e dados. Isso se aplica a dreas como saude, reabilitacio,
educagdo e medicina, abrangendo pesquisas em ci€ncia cognitiva que se concentram na ampliagdo ou

suplementacdo da percepcdo.(Domingues, 2019).

Nos sistemas enativos afetivos, as agdes humanas criam representa¢des dindmicas, como mapas vivos
utilizando elementos como respiracio, calor, batimentos cardiacos, dados climaticos, polui¢do e voz , que
representam nossas experiéncias e histdrias pessoais, geografias afetivas, que se referem as nossas emogdes
e como elas estdo relacionadas a nossa experiéncia no espaco e no ambiente em que vivemos, e narrativas
de organismos, que sdo as histdrias individuais que construimos a partir de nossas experiéncias e acdes,
influenciadas pelo ambiente ao nosso redor. Essa perspectiva revela uma forma de entender a realidade
e sua esséncia existencial, relacionada intimamente a nossa conexao com o ambiente. Isso nos permite
perceber que nossas agdes e experiéncias vividas sdo uma maneira de "cognicdo incorporada"(Domingues,
2019).

Varella (1999) destaca que todos os processos cognitivos sdo emocionais-afetivos e que o afeto é uma
dindmica pré-verbal e pré-reflexiva na formacdo do ser. Domingues ressalta que sistemas enativos afetivos
estabelecem um didlogo significativo com o ambiente, envolvendo organismos afetados por tecnologias
que enviam sinais e geram narrativas afetivas por meio de representacdes vivas em visualizagdes de dados

relacionados a fisiologia dos seres.

Domingues salienta que a cultura é enriquecida pelos sistemas enativos, ampliando as relagdes entre
o ser humano e o ambiente por meio de tecnologias que facilitam as interacdes socio-afetivas. Essa abor-
dagem valoriza a conexao continua entre as pessoas € seu ambiente, e utiliza o aparato tecnolégico como

ferramenta para enriquecer a experiéncia humana e suas relagdes com o mundo ao redor.

A intersec¢do de conceitos dos sistemas enativos transcende diversas disciplinas e inspira colaboragdes
de "Novos Leonardos", que unem saberes multidisciplinares para uma cria¢do, buscando abordar preocupa-
coes e objetos compartilhados, visando resultados integradores. Isso torna diferentes ciéncias e disciplinas
parte de uma ciéncia unificada, o que justifica a incorpora¢do dessa pesquisa no dominio da eSciences,
onde todos os projetos contam com uma base computacional ativa para alcangar os resultados desejados.
Essa abordagem interdisciplinar e tecnologicamente avangada promove uma visdo holistica para compre-

ender e solucionar questdes complexas, proporcionando inovacgdes significativas (Domingues, 2023, néo



publicado).

As tecnologias enativas sao incorporadas no campo da Interagdo Humano-Computador (HCI), mas vao
além do uso tradicional de dispositivos tecnoldgicos com a simples interacdo mediada por computador
através de imagens e simbolos. Elas englobam um conhecimento enativo de experienciar ambientes, onde
o saber é fundamentado na participacdo ativa e no conhecimento adquirido por meio da vivéncia e da
experiéncia direta, permitindo uma compreensdo mais profunda e significativa do mundo, considerando a

vivéncia como fonte de conhecimento valioso (Domingues, 2019).

As tecnologias naturalizadas e seus protdtipos exploram dispositivos que possuem capacidades sen-
soriais, podendo perceber e responder a estimulos do ambiente ao seu redor, capazes de se mesclar e se
adaptar ao ambiente, contribuindo para a visualiza¢do e processamento de sinais. Essas pesquisas bus-
cam um "novo abstracionismo", que envolve compreender e representar visualmente o invisivel, como os
fendmenos da vida, a experiéncia humana e seus afetos. Esse campo promissor é um territério fértil para a
investigacdo cientifica e inovagao disruptiva na reengenharia da vida. Os protétipos gerados em tecnologias
criativas para a saide podem ser considerados inovacdo disruptiva, pois revisitam e reconfiguram disposi-
tivos com inventos anteriores, mas se abrem e permitem outras formas de agir no cotidiano (Domingues,
2019).

No campo da Mhealth, ou mobile health, o uso de dispositivos moveis e sensores permitem criar
narrativas afetivas, que sdo uma forma de mineragao da realidade, ou seja, de coletar informacdes da vida
cotidiana (Pentland et al., 2009). Isso significa que as agdes das pessoas sdo transformadas em dados
que podem ser apresentados visualmente, ouvidos ou expressos de maneiras criativas para contar historias

sobre suas vidas.

Essa pesquisa transdisciplinar coloca os Sistemas Enativos Afetivos além das telas, ou seja, eles intera-
gem ativamente com o ambiente, coletando dados do sujeito usudrio do sistema e do ecossistema, através
de sensores que monitoram aspectos fisiolégicos, ambientais e de localizacdo. A partir dessas informacdes,
surgem narrativas enativas afetivas, ao medir as variagdes nos modos de sentir dos organismos e as trocas
afetivas (afetos) durante a experi€ncia com o ambiente. Esses sistemas enativos estendem-se para didlogos
e interagdes com o mundo fisico, como no ato de caminhar, j4 que captam e modelam a percepciao do

mundo, obtendo dados que carregam consigo informagdes interessantes para estudos.

O objetivo € desenvolver sistemas enativos afetivos, combinando hardware e software, que transformem
a interacdo humana com o ambiente, permitindo maior mobilidade e liberdade de locomogdo, utilizando
do conceito dos "Novos Leonardos", que reinem conhecimentos de diversas dreas, contribuem para que a

Arte seja um espago intimo de experiéncias afetivas na reengenharia da vida.

Os sistemas enativos afetivos sdo dotados de capacidade de reconhecimento e entrelacamento dos or-
ganismos com os ambientes. Os sensores que compde sistema tracam os mapas vivos a partir das trocas
mituas entre dados, ambiente e os organismos, chamados de narrativas enativas afetivas, chegando numa
cognicdo incorporada, incluindo sinais fisiol6gicos e caracteristicas dos organismos vivos nesta relacdo. O
mundo objetivo d4 lugar a um mundo construido através da corporeidade e das interacdes, dependendo da
experiéncia vivida e das percepc¢des do sujeito. Os Sistemas Enativos Afetivos sdo capazes de compreender

como o ser afeta o ambiente que vive e como ¢é afetado por este.



3.4 APRENDIZADO DE MAQUINA (MACHINE LEARNING)

Atualmente, existem novas tecnologias que podem utilizar informagdes ja existentes para identificar
padroes conhecidos com base em experiéncias anteriores. Uma dessas abordagens é o Aprendizado de
Maiquina, também conhecido pela sigla em inglés, Machine Learning (ML). O Aprendizado de Maquina
refere-se a técnicas computacionais que permitem que um programa de computador "aprenda”a identi-
ficar padrdes por meio de treinamento ou experi€ncia, sem a necessidade de utilizar extensos métodos
de programacdo. Essas técnicas fazem parte de um campo mais amplo chamado "inteligéncia artificial".
(ALPAYDIN, 2010, Mahesh, 2020).

O campo do Aprendizado de Miquina surgiu com a defini¢do pioneira de Arthur Samuel (1959) que
descreveu ML como uma drea de estudo que concede aos computadores a habilidade de aprender sem
necessidade de programacgdo explicita. Outra abordagem para definir Aprendizado de Maquina (ML),
apresentada pela IBM Education em 2020, o descreve como um ramo da Inteligéncia Artificial (IA) e da
ciéncia da computagdo. Seu foco principal € utilizar dados e algoritmos para simular a maneira como os
seres humanos aprendem, permitindo que a precisdo do sistema melhore gradualmente ao longo do tempo.
O ML esta estreitamente vinculado a Inteligéncia Artificial (IA). Conforme apontado por Russell et al.
(2010), a IA € uma ferramenta computacional com a capacidade de executar agdes ou fornecer respostas
similares as agdes humanas. Essa drea de estudo estd integrada em diferentes campos do conhecimento,
abrangendo uma ampla gama de aplicacdes e possibilidades, como por exemplo a matematica, a engenha-

ria, a linguistica, a neurociéncia, a economia e a filosofia.

A histéria da Inteligéncia Artificial (IA) se iniciou a aproximadamente 80 anos, quando teve sua pri-
meira aplicacdo em 1943. Warren McCulloch e Walter Pitts foram pioneiros nesse campo, criando um
dos primeiros modelos de neurdnios artificiais com estados "ligado/desligado”. Eles simularam a resposta
desses neurdnios a um estimulo psicolégico (Russell et al., 2010). A descoberta de McCulloch e Pitts foi
reveladora, mostrando que a combinacio desses neurdnios em uma rede poderia aumentar significativa-
mente a capacidade de computacdo. A partir desse marco, novas metodologias surgiram para aplicar a IA,
resultando em aprimoramentos das ferramentas de programacgdo. Como consequéncia desse progresso, a
IA evoluiu para se tornar uma poderosa e versatil ferramenta, capaz de resolver problemas complexos e

tomar decisdes em diversas dreas, como medicina, tecnologia, engenharia, marketing, psicologia e outras.

A utilizacdo da Aprendizagem de Médquina (ML) ou Inteligéncia Artificial (IA) para diversas anélises
tem se expandido consideravelmente, devido a sua facilidade de aplicacao, permitindo o uso de algoritmos
especificos sem a necessidade de codigos extensos e complicados. Segundo Géron (2019), as vantagens do

ML sdo notdveis:
* Mediante um cddigo ou algoritmo mais simples, € possivel solucionar problemas que antes exigiam
grande esfor¢o humano ou uma infinidade de regras condicionais.

* ML busca técnicas eficientes para resolver problemas complexos que ndo encontram solu¢do por

meio dos métodos tradicionais.

* A capacidade de adaptacdo as informacdes existentes, incluindo aquelas adquiridas recentemente,

confere maior agilidade e eficicia ao sistema.



* Com ML, é possivel obter resultados significativos a partir de uma vasta quantidade de dados, pro-

porcionando insights valiosos e relevantes.

3.4.1 Tipos de aprendizado no aprendizado de maquina

A Aprendizagem de Maquina (Machine Learning - ML) estd embasada na utilizagdo das informagdes
disponiveis para encontrar resolucdes para questdes particulares. Tal como mencionado anteriormente,
cada questdo exibe caracteristicas Unicas, tornando essencial a identificacdo do algoritmo mais apropriado
para atingir a solucdo desejada. Dentro dessa perspectiva, a ML pode ser amplamente classificada em trés
modalidades de andlise, cada uma concentrada em um principio de aprendizagem especifico: Aprendizado
Supervisionado, Aprendizado Nao Supervisionado e Aprendizado Refor¢ado (Abraham, 2005; Shahin et
al., 2008).

Machine Learning

Aprendizado Supervisionado Aprendizado Nao Supervisionado Aprendizado Reforgado
Rede Neural Artificial k-Média Q-Learning
Boosting Autoencodificadores Ator-critico suave (SAC)
Arvore de decisio Aprendizado hebbiano Otimizagdo da politica proximal (PPC)
Naive-Bayes Mapa auto-organizavel
Logica Fuzzy
K-Vizinhos
SVM

Floresta Ramdoénica

Figura 3.1: Tipos de Aprendizado de Méquina (Jiang, 2023)

3.4.1.1 Aprendizado Supervisionado

Dentro do contexto do aprendizado supervisionado, tanto os dados de entrada quanto os dados de saida,
também chamados de resposta desejada, sdo conhecidos, o que possibilita a avaliagdo precisa através da
comparacdo de erros. Nessa modalidade de aprendizado, que € referida como aprendizado com um tutor
(Haykin, 1999), o conhecimento é representado por uma entrada associada a um exemplo de saida cor-
respondente. O aprendizado supervisionado pode ser subdividido em duas categorias distintas de tarefas.
A primeira delas € a Classifica¢do, na qual o algoritmo atua como um filtro para determinar a saida dese-
jada. Enquanto isso, a segunda tarefa é a Previsdo, em que um valor alvo é gerado a partir de um conjunto
de dados de entrada, também conhecido como preditores, que sdo treinados por meio de exemplos (Gé-
ron, 2019). Além disso, a regressdo estatistica estabelece uma relacdo entre as varidveis independentes

(preditores) e o resultado previsto.

Existem diversos algoritmos empregados no aprendizado supervisionado, e a seguir, serdo fornecidas

breves descri¢des de alguns dos mais frequentemente utilizados.

Segundo Maglogiannis (2007), a Arvore de Decisao € uma técnica amplamente empregada para clas-
sificar dados através de uma estrutura em formato de arvore. Cada né desta drvore representa um caso de

classificacdo da informacio, e cada ramo representa um valor de saida que pode ser assumido. A raiz da
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Figura 3.2: Fluxo de trabalho do aprendizado supervisionado (Mahesh, 2020)

arvore € definida com base no ramo que melhor separa os dados de treinamento. Durante o processo, o

algoritmo realiza multiplas divisdes até encontrar subarvores com as mesmas classes no mesmo nivel.

O convidado comeu frango?

Nao-vegetariano O convidado comeu carneiro?

Nao-vegetariano O convidado comeu comida de mar?

-

Sim - Nao

Nao-vegetariano Vegetariano

Figura 3.3: Fluxograma Arvore de decisdo (Mahesh, 2020)

O algoritmo Naive Bayes, também conhecido como "NB", € uma técnica de classificacdo que utiliza
a andlise de probabilidades dos dados para realizar previsdes. O termo naive (ing€nuo) estd relacionado a
suposi¢do de independéncia entre os preditores, ou seja, cada dado ¢é tratado como se fosse independente
dos outros. Essa abordagem se baseia no teorema de Bayes (Ray, 2019). O método Naive Bayes € alta-
mente valorizado na industria de classificagcdo de texto, gragas a sua eficdcia na realizacdo de tarefas de
agrupamento (clustering) e classificacdo com base nas probabilidades condicionais de ocorréncia (Mahesh,
2020).

O Support Vector Machine (SVM) € uma técnica de aprendizado de maquina amplamente utilizada
para classificacdo e andlise de regressdo. Além de classificagdo linear, os SVMs também podem lidar com
classificacdo ndo linear usando o "truque do kernel", o que os torna verséteis em problemas complexos.
Eles definem margens entre as classes para maximizar a distancia e reduzir o erro de classificacdo (Mahesh,
2020). Essa capacidade torna o SVM uma op¢do valiosa para vérias aplicacdes.
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Figura 3.4: Esquema Suport Vector Machine (Mahesh, 2020)

A Floresta Randdmica, também conhecida como Random Forest, ¢ uma técnica que combina 4rvores
de decisdo e regressdo. Ela cria uma "Floresta"de multiplas drvores geradas a partir de amostras aleatdrias

dos dados. Cada arvore contribui com uma previsio, e a média dessas previsdes € usada como a saida final

do modelo (Pant et al., 2022).
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Figura 3.5: Esquema Floresta Randomica (Pant et al., 2022)

A Regressdo Logistica é uma técnica amplamente empregada para estimar a probabilidade de uma de-
terminada instancia pertencer a uma classe especifica, como, por exemplo, a probabilidade de um e-mail
ser classificado como spam ou ndo. Neste método de classificacdo bindria, a instincia é prevista como
pertencente a classe positiva (rotulada como "1") se a probabilidade estimada for maior que 50%; caso

contrdrio, é classificada como pertencente a classe negativa (rotulada como "0"). O modelo acrescenta um



termo de viés a soma ponderada das features, e em seguida, submetendo essa soma a funcdo logistica sig-
moide, que transforma os valores resultantes em um intervalo entre O e 1. Essa interpretacio probabilistica

possibilita uma previsao mais simples, com base no sinal do resultado obtido (Gerén, 2019).

O Algoritmo dos K-Vizinhos Mais Préximos (KNN) € uma técnica de classificacdo que se destaca
por sua simplicidade e eficdcia. Funciona com base na proximidade entre os dados e utiliza um conjunto
de treinamento com rétulos para classificar novos dados. E especialmente ttil em situacdes onde nio ha

conhecimento prévio dos dados e é necessario determinar a classe de novas entradas. (Taunk et al., 2019)

Figura 3.6: Simples exemplo de KNN (Taunk et al., 2019)
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4 METODOLOGIA

A seguir, sdo descritas as atividades realizadas para o desenvolvimento da presente pesquisa, correspon-
dente a metodologia implementada. Inicialmente, informagdes tedricas sobre o comportamento humano
foram coletadas para compreender as caracteristicas a serem avaliadas nos testes. Em seguida, é explicado
o desenvolvimento das versdes da bengala enativa, bem como os componentes incorporados nos disposi-
tivos. Por fim, é detalhado o procedimento de execucdo dos testes realizados e os métodos de andlise a

serem utilizados.

4.1 BACKGROUND EM ANATOMIA E ESTUDO DE SINAIS FISIOLOGICOS

Desenvolvimento de uma bengala com qualidades de um sistema enativo afetivo e analisar seu uso para

avaliar risco de de queda.

Para o desenvolvimento do projeto foi necessario realizar algumas pesquisas prévias referentes a ana-
tomia humana e sinais fisiolégicos, ja que o entendimento desses temas € necessdrio para a interpretacao
de dados, e para a realizacdo e validacdo de testes fisioterdpicos. A seguir € sucintamente comentado duas

caracteristicas relevantes no monitoramento humano para o entendimento do presente estudo.

O sistema cardiovascular humano pode informar diversos dados importantes que sdo reflexos de res-
postas do sistema nervoso ou de outras atividades dos sistemas humanos e, por isso, deve-se ter um en-
tendimento béasico do mesmo. Exames de eletrocardiograma demonstram um sinal ciclico, ilustrando as
atividades de didstole e sistole do coracdo. As caracteristicas deste sinal, como a frequéncia entre os ciclos,
formato dos picos, distincia entre os picos e anomalias, carregam informagdes sensiveis sobre o funciona-
mento do corpo. Estudos relacionados ao sistema cardiorrespiratério mostram que a atividade respiratéria
perturba continuamente a hemodinamica cardiovascular através de uma sequéncia de mecanismos diretos
e indiretos (Aletti et al. ,2009) indicam que a variabilidade da frequéncia cardiaca (HRV) tem sido apre-
sentada como um dos marcadores mais promissores para a avaliagdo da regulacdo autondmica da fungdo
circulatéria (Rocha et al., 2017).

O ato de caminhar permite as pessoas sua propria autonomia, possibilidade de fugir do perigo, desen-
volver tarefas béasicas e necessdrias (comer, beber, trabalhar, locomocao), entre outras atividades. Porém,
essa habilidade pode ser limitada ou comprometida em deficientes, pessoas com mobilidade reduzida e
idosos. Intervencoes fisioterapéuticas podem auxiliar na manutengdo da marcha e deambulagio, e alguns
testes podem ser realizados para avaliar a qualidade da marcha e risco de queda. Entre os testes principais
pode-se encontrar o TUG (Timed Up and Go) (Podsiladlo et al., 1991), a Escala de Equilibrio de Berg
(BERG et al., 1992) e a Escala de Equilibrio e Marcha de Tinetti (TINETTI et al., 1990).
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4.2 VERSAO PRELIMINAR DA BENGALA

Uma vez compreendidos os conceitos tedricos nos quais o projeto da bengala enativa afetiva se baseiam
e entender como a fisioterapia avalia marcha, deambulacio e risco de queda, foi desenvolvida uma versao
preliminar da bengala. Nesta etapa inicial, uma bengala comum de aluminio de ponto tinico e ajustavel, foi
enriquecida de sensores embarcados em seu corpo e controlados por um Arduino. Esta estd representada
na figura 4.1. O sistema foi embarcado com trés grupos de sensores, divididos em mdédulo Locativos (que
deveriam recuperar os dados referentes a localizacdo espacial - sensores MPU-6050, HRCSR04 e FSR),
moédulo Ambientais (permitindo coletar informagdes do ambiente em que a bengala se encontrava - senso-

res DHT11 e LDR) e M-Health (relativo a sinais fisiol6gicos dos usudrios - sensores GSR e PulseSensor).

Figura 4.1: Esboco conceitual da versdo preliminar da bengala enativa afetiva (Autor)

O médulo locativo é composto pelos sensores MPU-6050, HRCSR04 e FSR. A Figura XX mostra o
moédulo do sensor MPU-6050 correspondente a um "Dispositivo de Rastreamento de Movimento"de 6 ei-
xo0s. O sensor possui a combinacio de um giroscépio de 3 eixos, um acelerdmetro de 3 eixos e um "Proces-
sador de Movimento Digital". O giroscépio de 3 eixos estd baseado na tecnologia Micro-Eletromecénica

(MEMS) que detecta a velocidade de rotacdo ao longo dos eixos X, Y e Z. O acelerbmetro de 3 eixos
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apresenta tecnologia MEMS, que detecta o angulo de inclinagdo ao longo dos trés eixos. Na Figura 4.3, os
eixos e polaridades do acelerdmetro no MPU-6050 sdo mostrados. O Processador de Movimento Digital
(DMP) integrado € usado para o célculo dos protocolos de processamento de movimento, minimizando
o esfor¢o do hospedeiro na computagdo dos dados de movimento. Os dados de saida do DMP sao lidos
através de seus registradores. (Hassan, 2019)

O
@
®
@
o
@
o
®

Figura 4.2: MPU-6050 (Hassan, 2019)
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Figura 4.3: Orienta¢ao e polaridade de rotagdo do MPU-6050 (Hassan, 2019)

O sensor ultrassonico HRCSRO04, ilustrado na figura 4.4, é capaz de medir distincias de 2 centimetros
a 2 metros ao enviar uma onda ultrassdnica e calcular a distdncia medindo o tempo que a onda demora para
voltar. A onda € emitida ao enviar um sinal para o trigger e aguarda-se até que a onda retorne. Este sensor
pode calcular a distincia da carenagem até o solo, permitindo observar padrdes de marcha e deambulacio,

além de poder ajudar na identificagdo de possiveis quedas.
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Figura 4.4: Sensor HRCSR04 (Autor)

Ilustrado na figura 4.5, o FSR (Force Sensitive Resistor), aplicado na base da bengala, é um sensor
capaz de medir a pressdo realizada pela bengala sobre o solo e fornecer informagdes precisas sobre o peso
colocado no instrumento ao se locomover. De acordo a SAAD (2007) o ideal € que a bengala diminua a
carga nos membros inferiores em no maximo 20 por cento do peso corporal. A resisténcia do sensor varia
inversamente com a carga aplicada sob este, podendo demonstrar a forca aplicada na bengala (Shaikh,
2015).

O médulo ambiental é composto por um médulo de temperatura e umidade relativa, chamado DHT11,
e um sensor de luminosidade (LDR - Light Dependent Resistor/Resistor Dependente de Luminosidade). O
sensor DHT11 (ver figura 4.5) possui saida de sinal digital que garante alta confiabilidade e estabilidade a
longo prazo. O elemento sensor de temperatura ¢ um termistor do tipo NTC e o sensor de Umidade é do
tipo HR202, o circuito interno faz a leitura dos sensores e se comunica com um microcontrolador de bits
de alta performance, oferecendo excelente qualidade, baixo tempo de resposta e 6timo custo beneficio. A

aquisicdo de dados deve ser realizada através de um sinal serial de uma via.

Figura 4.5: Sensor DHT11 a esqueda e sensor FSR a direita (Autor)

O LDR ¢ um médulo que pode ser usado para avaliar a luminosidade de um ambiente. Sdo usadas
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duas células fotocondutivas de sulfeto de cddmio com resposta espectral similar ao do olho humano. A

resisténcia da célula decresce com o aumento da intensidade de luz no ambiente (ver figura 4.5).

Figura 4.6: Sensor LDR (Xcluma)

O médulo m-health ¢ composto de um sensor de resposta galvanica da pele (GSR Sensor) e um oxi-

metro de pulso (PulseSensor).

A resposta galvanica da pele ¢ um método que permite medir a condutancia elétrica da pele. Emocdes
podem estimular o sistema nervoso simpdtico, fazendo as glindulas sudoriparas secretarem mais suor.
O sensor de resposta galvanica da pele (GSR), ilustrado na figura 4.7, permite capturar essas emogoes
simplesmente conectando dois eletrodos a dois dedos em uma mao e opera numa tensao entre 3,3V e 5V,

sendo que a sensibilidade do mesmo € ajustada com o uso de um potencidmetro.

Figura 4.7: Sensor GSR V1.2 (Autor)

Por outro lado, o PulseSensor € um sensor de frequéncia cardiaca de baixo custo, plug-and-play, pro-
jetado para Arduino, incorporando de maneira facil dados de frequéncia cardiaca ao vivo em seus projetos.

Seu tamanho de botdo permite seja facilmente preso as pontas dos dedos ou l6bulo da orelha, onde ele
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realiza as mensuracdes. A figura 4.8 ilustra o PulseSensor.

Figura 4.8: Pulse Sensor (Autor)

Para a alimentacdo do circuito foram utilizadas duas baterias de 9 Volts e uma chave do tipo switch
para ligar e desligar, que podem ser vistas na figura 4.9.

9410 | YOSINN|

i

Figura 4.9: Exemplo de bateria de 9 volts e chave switch (Autor)

Na versao preliminar da bengala, todos os médulos eram controlados por um Arduino UNO, uma placa
da plataforma open-source de eletrdnicos Arduino, facil de usar e flexivel para diversas finalidades. Para
programar a placa Arduino foi usada a IDE (Integrated Development Environment) Arduino Software, que
possui bibliotecas nativas e open-source, expansiveis com bibliotecas C++. O mddulo bluetooth HC-05,
mddulo porta serial do bluetooth que utiliza uma interface UART com baud rate programavel com 6 pinos,

foi usado para prover comunicacio entre a bengala e algum dispositivo de anélise (computador ou celular).
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Figura 4.10: Arduino Uno & direita e o médulo bluetooth HC-05 a direita (Autor)

Sel

sketch_jul24a.ino

data;
pck ;
floatData;

d[LOWER_TIMER])

METRY
ead (OXIMETRY_PORT) ;

Figura 4.11: Exemplo de c6digo no Arduino IDE (Autor)
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Figura 4.12: Placa de circuito impresso desenvolvida a esquerda e exemplo de esquematico de placa de circuito
impresso a direita (Autor)

Figura 4.13: Arduino com PCI na carenagem aberta a esquerda e pegador da bengala com Pulse Sensor e botdo na
bengala incorporados (Autor)
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Figura 4.14: Fluxograma sobre taxa de amostragem do firmware para captura dos dados dos sensores de versdo da
bengala (Autor)

Um programa para computador, ilustrado na figura 4.15, foi criado com o framework QT para receber
e arquivar os dados capturados em um banco de dados do tipo MySQL e auxiliar na execucdo de testes, ja
que este permitia visualizar em tempo “quase real” informacdes de alguns sensores. Também estd ilustrado

na figura 4.15 um exemplo de teste das ferramentas realizado pelo autor.

Figura 4.15: Programa de computador criado para visualizag¢do dos testes e armazenamento dos dados a esquerda e
o autor realizando um teste a direita (Autor)

Ap6s algumas avaliacdes, percebeu-se que os dados do oximetro de pulso, do Pulse Sensor, ndo eram
robustos quando obtidos por um usudrio que segura uma bengala, pois a captura de dados fica inconsistente
devido a variagdo de pressdo do dedo sobre o sensor. Portanto, adicionalmente, foi incorporado um monitor

cardiaco da marca Polar, como né periférico do sistema, a fim de medir o comportamento do sistema
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cardiovascular a partir de um sensor amplamente utilizado por atletas.

Figura 4.16: Monitor cardiaco Polar (Polar)

O monitor cardfaco funcionou bem e foi incorporado ao sistema como no periférico da bengala enativa
afetiva, ja que o firmware do Arduino nfo capturava e armazenava os dados. Assim, alguns protocolos de
testes foram estabelecidos para sincronizar a captura dos dados obtidos pelo Arduino UNO e pelo Polar.
Devida a novas prioridades do grupo este sensor nio foi profundamente explorado, mas h4 indicios de

resultados promissores obtidos por ele para uma versao futura da bengala.

Pela grande quantidade de sensores e dados obtidos pela bengala enativa afetiva, observou-se um con-
sumo grande de energia e instabilidades na comunicacdo bluetooth da bengala, inviabilizando a autono-
mia do sistema, necessdria para a etapa de realizacdo de testes, a ser realizada em seguida. Além disso,
percebeu-se que o Arduino UNO ja ndo atendia as necessidades da equipe, que procurava um microcon-
trolador mais poderoso para futuras perspectivas do sistema desenvolvido. Por fim, havia dificuldade de
replicacdo do sistema para a realizagdo de diversos testes simultineos, ja que haviam diferentes grupos
colaborativos de trabalho espalhados pelo pais. Estes motivos levaram a decisdo de desenhar uma nova

versdo da bengala enativa afetiva.

4.3 SEGUNDA VERSAO DA BENGALA

Foi estabelecida uma segunda etapa do equipamento da bengala a fim de desenvolver um sistema
robusto, com dados mais precisos e consumo de bateria menor. Para isto, o sistema foi redesenhado,
escolhendo um microcontrolador mais poderoso (ESP32). Adicionalmente todos os médulos de sensores

foram reavaliados.

O protétipo atual possui um sistema embarcado de cerca de 200 gramas, o que configura um sistema
leve, porém seu peso se aproxima ao peso proprio da bengala (300 gramas), concluindo que esse ndo é
de pequenas dimensdes, comparado com esta. No entanto, como este sistema perpassa a haste no centro
da bengala, o efeito sobre o equilibrio do objeto ¢ minimamente alterado, pois existe uma simetria no
sentido frente/costas e uma quase simetria no sentido direita/esquerda. Futuramente, espera-se reduzir

consideravelmente o peso do sistema embarcado e construir uma versao totalmente simétrica.

O ESP32 é um poderoso microcontrolador do tipo SoC (System on Chip), com dois nicleos operando
em diferentes frequéncias, podendo chegar a 240 MHz, que possui recursos integrados de Bluetooth dual
mode versdo 4.2, Wi-Fi 802.11 b/g/n e diversos periféricos. Além disso, o ESP32 também oferece 36

pinos GPIO, 16 canais PWM, e estd equipado com 4MB de memoria flash. Para escrever o firmware
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deste microcontrolador pode-se usar o Arduino IDE. Existe um plugin criado pela préprio fabricante, o
qual encontra-se disponivel desde 2019 sob o nome “Arduino core for ESP32 WiFi chip” no GitHub, que
prové suporte aos projetos criados para o microcontrolador no ambiente de desenvolvimento integrado da
Arduino (Babiuch, 2019).

Devido as caracteristicas do acelerdmetro e giroscopio, estes sdo amplamente empregados em vdrias
aplicagdes de deteccdo de quedas, combinando seus dados para aprimorar o funcionamento e a confiabili-
dade do sistema (Silva, 2018). A primeira atividade a explorar corresponde a avaliacdo do risco de quedas,
tendo assim que o médulo locativo foi o primeiro a ser reincorporado na bengala, com o sensor MPU-6050,

j4 que este prové informagdes sobre a posicao espacial da bengala.

Adicionalmente, os sensores FSR e DHT11 foram logo incorporados novamente a bengala, devido a
sua simplicidade de funcionamento e dados preciosos para futuras andlises do grupo. A temperatura e umi-
dade podem alterar comportamentos humanos e Hinde et al. (2017) sugerem que variagdes na temperatura
podem causar alteracdes na marcha e na postura. Analisar a for¢a realizada contra o chio pode dar infor-
macdes complementares sobre a deambulacdo do usudrio de bengala, ja que compreender a biomecanica
da marcha assistida por bengala é de suma importancia para aprimorar as intervencdes terapéuticas para

reabilitacdo (Kamono, 2018).

As figuras 4.17, 4.18, 4.19 e 4.20 demonstram a versao atual da bengala enativa afetiva.

Figura 4.17: Protétipo da Bengala Enativa Afetiva (Autor)
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Figura 4.18: Visdo interna do dispositivo (Autor)
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Figura 4.19: Interface externa do dispositivo (Autor)
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Figura 4.20: Esquematico de placa de circuito impresso criado para a nova versdo da bengala (Autor)

Para atestar o bom funcionamento dos sensores, foram feitos alguns testes de bancada, avaliando o

funcionamento dos sensores.

4.4 EXPERIMENTOS DE AVALIAGAO DA BENGALA: ESTUDO PILOTO

Assim como (Saleh, 2021), que utiliza um dispositivo vestivel para identificar quedas, decidiu-se in-
vestigar o uso da bengala para identificacdo de padrdes de marcha e avaliacdo do risco de queda de idosos.

Para isto, alguns testes com idosos foram programados. Inicialmente foi submetido um pedido no Comité
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de Etica em Pesquisa em Ciéncias Humanas e Sociais que foi aprovado.

Recomendado pelas Sociedades Americanas e Britanicas de Geriatria (Greene et al., 2010), o teste
escolhido para o estudo preliminar se chama Timed Up and Go (TUG) e mede o tempo que uma pessoa
leva para se levantar de uma cadeira padrdo, caminhar 3 metros, fazer uma volta e sentar-se novamente.
Ele pode usar calgados e auxilios de locomocgao habituais, como uma bengala, se for necessario. Nenhuma
assisténcia fisica é fornecida, e antes de ser cronometrado, o individuo realiza o teste uma vez para se
familiarizar com o procedimento. O desempenho pode ser medido com qualquer crondémetro ou relégio

com precisio de segundos. (Podsiladlo et al., 1991).

A avaliacdo da marcha em idosos é um marcador crucial. Vdrios estudos destacam a importincia da
avaliacdo clinica da marcha como um indicador significativo do estado de saide em populagdes idosas
(Ostir et al., 2015). Nesse contexto, a velocidade de marcha tem sido reconhecida como uma ferramenta
de triagem potencialmente adequada para identificar precocemente individuos com maior risco de queda
(Lusardi, 2012; Middleton et al., 2015).

No artigo original de Podsiladlo et al. (1991) foi demonstrado que o tempo de execugdo do teste TUG
estd diretamente relacionado ao risco de queda, ou seja, quanto mais rdpido o teste é realizado, menor é
o risco de queda. Um experimento completo com individuos de uma Instituicao de longa permanéncia de
idosos no Distrito Federal foi realizado, mas a andlise dos dados revelou um erro na formatagao, tornando-

os inutilizdveis. A repeticdo do experimento foi invidvel devido a pandemia da COVID-19.

A solucgdo alternativa foi conduzir testes simulados com voluntérios higidos em laboratério e optou-se
em se medir varidveis relacionadas ao tempo de execucdo do teste TUG, ou seja, com a celeridade dos
movimentos. J4 que ndo € possivel fazer um teste direto correlacionando o movimento com o risco de
queda, trés pessoas, duas do sexo masculino e uma do sexo feminino, de 22 a 26 anos, participaram do
teste piloto em laboratério simulando diferentes velocidades de marcha com o auxilio da bangala enativa
afetiva. Os voluntdrios foram instruidos pela fisioterapeuta M.a. Amabylli Mikaele Costa Luz sobre como

uma bengala deve ser utilizada e os testes foram dirigidos por ela.

A cadeira utilizada nos testes era do tipo sem braco, desprovida de estofamento e com altura de 45
cm. O trajeto consistia em uma caminhada em linha reta de 3 metros com uma indicac¢do visual do ponto
de término. Os experimentos foram realizados em terreno plano, sem obstaculos, e cada participante
sentou na cadeira com as costas apoiadas. Um comando verbal foi utilizado como método para inicio
do teste e ao escutd-lo cada usudrio deveria levantar-se e caminhar até uma linha no chao, viravam-se
e retornavam a cadeira, sentando-se novamente e apoiando-se no encosto. Os participantes utilizaram
seu calcado habitual e ndo receberam assisténcia fisica, tendo a bengala afetiva ajustada a altura de cada
voluntdrio. Um crondmetro foi utilizado para registrar o tempo de execugdo. A figura 4.21 demonstra o
trajeto do teste.
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Figura 4.21: Trajeto dos testes realizados (Autor)

Os testes conduzidos com os trés voluntdrios higidos contemplavam trés faixas distintas de velocidades
(conforme detalhado na tabela 4.1), com o propédsito de obter dados representativos de caminhadas que pu-
dessem ser classificadas em diferentes niveis de risco: risco baixo de queda (menos de 10 segundos), risco
moderado (entre 10 e 20 segundos) e risco elevado (mais de 20 segundos) (Podsiladlo et al., 1991; Wall et
al., 2000). Essa abordagem permitiu capturar uma variedade de cendrios de caminhada, considerando seus

potenciais graus de risco associados, conforme estabelecido pela literatura especializada.

Tabela 4.1: Classificacio de velocidades dos testes

Velocidade Simulada | Risco Associado | Tempo t (segundos)

Répida Baixo t<10
Intermediaria Moderado 10<t<?20
Lenta Alto 20<t< 30

Os resultados foram capturados por meio do terminal serial de um smartphone com sistema operacional
Android e gravados em alguns arquivos de log que foram utilizados para andlise, como exemplificado na
figura 4.22.
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Figura 4.22: Exemplo de log capturado

Os sinais da unidade inercial foram amostrados a uma frequéncia de 20 Hz e divididos em janelas com
intervalos de 15 amostras e com uma sobreposicao (overlap) de 80%. Essas janelas foram utilizadas para
computar diversas caracteristicas tanto no dominio do tempo quanto no dominio da frequéncia, incluindo:
média, valor RMS médio, variancia, distdncia cumulativa da média, assimetria da distribui¢do e energia das
maiores componentes da Transformada Répida de Fourier do sinal. Essas caracteristicas foram essenciais
para o processamento dos dados e permitiram uma andlise detalhada das informacdes obtidas durante os

testes.

Ap6s a realizagdo de testes preliminares, foi decidido reagrupar as trés faixas de velocidades utilizadas
nos experimentos em apenas duas categorias de saida possiveis: "caminhada lenta"e "caminhada rdpida".
Essa modificagdo consistiu em combinar as duas classes com o resultado do TUG mais alto em apenas
uma, ou seja, a "caminhada lenta". Essa escolha foi realizada com o intuito de obter uma melhor padro-
nizacdo e facilidade de comparacio entre todos os testes realizados. Assim, cada uma das janelas de cada
experimento foi rotulada de acordo com a sua categoria correspondente. Ao unificar as faixas de velo-
cidades mais elevadas em uma tUnica categoria, tornou-se possivel simplificar a andlise e a interpretacao
dos resultados, permitindo uma comparacdo mais direta e consistente entre os diferentes experimentos.
Essa abordagem facilita a identificacdo de padrdes e tendéncias, bem como a compreensao geral do de-
sempenho do modelo em relacdo as caminhadas realizadas pelos voluntarios. Ao concluir a rotulagem, as
janelas foram distribuidas em dois grupos: 90% para treinamento e 10% para validagdo. As caracteristicas
computadas de cada janela foram utilizadas como entrada para seis métodos de aprendizado: Regressdo
logistica, Support Vector Machine (SVM), Arvore de Decisio, Random Forest, K Vizinhos préximos e
Naives Bayes. Para fins de andlise, opta-se por utilizar resultados bindrios, onde apenas duas op¢des de

saida foram consideradas.

O objetivo do teste € estabelecer uma prova de conceito, demonstrando a viabilidade do uso de técnicas
de aprendizado de maquina para detectar varidveis que permitam estimar o risco de queda. E importante

salientar que este ¢ apenas um algoritmo inicial, sendo que a expectativa é avancar em trabalhos futuros,
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desenvolvendo algoritmos mais robustos e sofisticados para a detec¢do. Além disso, espera-se que no fu-
turo haja o desenvolvimento de formas mais eficientes de transmitir as informacdes estimadas ao usudrio
da bengala. Essa abordagem visa complementar a funcio da bengala, transformando-a em uma interface
enativa, capaz de fornecer informagdes relevantes e em tempo real sobre o risco de queda. Esse aprimora-
mento visa tornar a bengala uma ferramenta ainda mais valiosa e eficaz para auxiliar e proteger os usudrios

em suas atividades cotidianas.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados os valores obtidos nos testes realizados, conforme especificado na
metodologia. Além disso, sdo mostradas as anélises dos métodos de aprendizagem de maquina aplicados.

Por fim, ¢ feita a interpretacdo dos resultados encontrados.

No grafico apresentado na figura 5.1, apresenta-se o tempo cronometrado para cada TUG, realizado
pelos trés voluntdrios sauddveis, em diferentes intervalos de velocidades propostas:
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Figura 5.1: Grifico de resultados do TUG

Na tabela 5.1, sdo exibidos os indices obtidos para precisao, revocacdo, F1-Score e suporte para cada
modelo de aprendizado, bem como para cada atividade analisada. Ademais, sdo destacadas a média micro
(micro avg), média macro (macro avg) e média ponderada (weighted avg). Esses dados consolidados
proporcionam uma visdo abrangente e detalhada da performance dos modelos em relacdo as atividades
estudadas.
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Modelos Rétulo Precisdao | Revocagdo | F1-Score | Suporte

Cam. Rapida 0.88 0.90 0.89 137.00

Arvore de Cam. Lenta 0.94 0.93 0.94 244.00
decisiio micro avg 0.92 0.92 0.92 381.00
macro avg 0.91 0.92 0.91 381.00

weighted avg 0.92 0.92 0.92 381.00

Cam. Rapida 0.73 0.53 0.61 137.00

Floresta Cam. Lenta 0.77 0.89 0.83 244.00
Randomica TMCTOave 0.76 0.76 0.76 381.00
macro avg 0.75 0.71 0.72 381.00

weighted avg 0.76 0.76 0.75 381.00

Cam. Rapida 0.77 0.74 0.75 137.00

Cam. Lenta 0.86 0.87 0.86 244.00

KNN micro avg 0.82 0.82 0.82 381.00
macro avg 0.81 0.81 0.81 381.00

weighted avg 0.82 0.82 0.82 381.00

Cam. Rapida 0.53 0.23 0.32 137.00

Naive Cam. Lenta 0.67 0.89 0.76 244.00
Bayes micro avg 0.65 0.65 0.65 381.00
macro avg 0.60 0.56 0.54 381.00

weighted avg 0.62 0.65 0.61 381.00

Cam. Rapida 0.30 0.33 0.31 137.00

Regressio Cam. Lenta 0.60 0.57 0.59 244.00
Logistica micro avg 0.49 0.49 0.49 381.00
macro avg 0.45 0.45 0.45 381.00

weighted avg 0.50 0.49 0.49 381.00

Cam. Rapida 0.00 0.00 0.00 137.00

Cam. Lenta 0.64 1.00 0.78 244.00

SVM micro avg 0.64 0.64 0.64 381.00
macro avg 0.32 0.50 0.39 381.00

weighted avg 0.41 0.64 0.50 381.00

Tabela 5.1: Indices obtidos de cada algoritmo

Destaca-se o F1-Score como a métrica-padrio escolhida, uma vez que essa medida valoriza os resul-
tados corretos como um todo, penalizando tanto os falsos positivos como os falsos negativos. Além disso,
adotou-se a micro-média como padrdo para os resultados das classes, considerando-a uma métrica mais
sensivel para bases de dados desbalanceadas. Com base nessas avaliacdes, € possivel obter uma visao

aprofundada da eficdcia dos modelos em estudo. Na tabela 5.2, encontram-se as matrizes de confusdo.
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Entrada Caminhada Répida Caminhada Lenta

Saida Caminhada Rapida | Caminhada Lenta | Caminhada Rapida | Caminhada Lenta
Arvore de decisio 123 14 11 233
Floresta Rand6mica 72 65 26 218
KNN 101 36 31 213
Naive Bayes 32 105 28 216
Regressao Logistica 45 92 104 140
SVM 0 137 0 244

Tabela 5.2: Matrizes de confusdo

Os resultados indicam que o modelo de aprendizado com mdaquina de vetor de suporte (SVM) tende
a classificar a maioria dos eventos como caminhada lenta, enquanto falha em detectar adequadamente os
eventos de caminhada rapida. Dessa forma, o classificador ndo atingiu um desempenho adequado para a
tarefa em questdo. Essa conclusdo é reforcada pelos valores nulos nos coeficientes de precisdo, revocacao
e F1-Score relacionados a caminhada rapida, evidenciando sua incapacidade de corretamente identificar

essa atividade.

Observa-se, em relacdo ao desempenho do modelo de regressao logistica, que embora ele tenha sido
bem-sucedido em identificar a caminhada lenta corretamente, mostrou uma falha significativa ao classificar
corretamente uma caminhada rdpida como tal. Além disso, uma grande quantidade de caminhadas rdpidas
foi erroneamente classificada como lentas, e 0 mesmo ocorreu com caminhadas lentas sendo identificadas
erroneamente como rdpidas. Essas caracteristicas também foram evidenciadas pelos baixos valores dos

coeficientes de precisdo, revocacdo e F1-Score.

Quando o modelo de aprendizado com floresta randdmica foi utilizado, os resultados mostraram uma
boa capacidade de captar a caminhada lenta, porém apenas uma captacdo moderadamente boa para a ca-
minhada rapida. Esse método foi classificado como o terceiro melhor desempenho entre os algoritmos

avaliados.

Os resultados obtidos pelo modelo de aprendizado do tipo vizinho mais préximo demonstram um
desempenho satisfatério na detecgdo tanto da caminhada rapida quanto da caminhada lenta. No entanto,
quando comparado ao método de arvore de decisdo, esse modelo apresentou um desempenho ligeiramente
inferior. Para a caminhada lenta, os valores de precisao, revocacdo e F1-Score foram de 0.86, 0.87 e 0.86,
respectivamente. J4 para a caminhada rdpida, os valores foram de 0.77, 0.74 e 0.75, respectivamente. Os
falsos negativos em ambos os casos foram relativamente baixos, mas o desempenho ficou um pouco aquém
do alcangado pelo modelo de 4rvore de decisdo. Desse modo, esse modelo pode ser considerado o segundo

melhor em termos de desempenho geral.

O modelo de aprendizado do tipo Naive Bayes ndo apresentou resultados muito promissores. Para a
atividade de caminhada lenta, os indices de precisdo, revocagdo e F1-Score foram, respectivamente, 0.67,
0.89 e 0.76, indicando um desempenho moderadamente bom. Entretanto, para a caminhada rapida, os
valores foram bem inferiores, registrando precisdo de apenas 0.53, revocacdo de 0.23 e F1-Score de 0.32.
Esses resultados apontam que o método nao permitiu a captacio efetiva da caminhada rapida, mostrando
suas limitagdes na deteccdo dessa atividade especifica. Os resultados evidenciados na Tabela ?? claramente
indicam um excelente desempenho do classificador baseado em arvore de decis@o. Tanto para a deteccao
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de caminhada rdpida, quanto para a caminhada lenta, os valores de precisdo, revocagdo e F1-Score foram
préximos ou superiores a 90%. Adicionalmente, o nimero de falsos positivos e falsos negativos foi nota-
velmente baixo. Esse algoritmo, utilizando arvore de decisdo, destacou-se como o de melhor desempenho

dentre todos os algoritmos testados.

E importante ressaltar que os experimentos realizados e a anélise apresentada nio foram exaustivos e
ndo esgotaram todas as possibilidades que podem ser exploradas. H4 diversas outras varidveis que podem
ser investigadas, com a extracdo de diferentes caracteristicas (features). Além disso, outros modelos de
aprendizado podem ser empregados, bem como diferentes estratégias e ajustes podem ser testados para
os mesmos algoritmos. Essas possibilidades permanecem abertas para investigacdo futura. Os resultados
obtidos nesta etapa sugerem que ainda hé espaco para avangos significativos no processo de deteccdo e
previsao de quedas. Portanto, é desejdvel realizar mais testes com idosos, a fim de aprimorar e refinar os

modelos desenvolvidos, buscando resultados ainda mais promissores.

O estudo serve como uma base solida e promissora para futuras pesquisas, possibilitando a evolugdo
continua da deteccdo de quedas e o aperfeicoamento das estratégias de cuidados preventivos em relacao
a marcha e ao risco de queda em idosos. Outros médulos da bengala, como os sensores ambientais, nao
foram adequadamente testados devido a dificuldades com a testagem em diferentes ambientes. No entanto,
tanto a autora deste trabalho quanto a equipe acreditam que esses aspectos podem se revelar relevantes
quando forem incluidos em testes com usudrios reais da bengala. A perspectiva é que a realizagdo de testes
com usudrios reais possibilitard uma avaliacdo mais completa e precisa desses recursos, permitindo uma

compreensdo mais abrangente do seu potencial e eficécia.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho se fundamenta na teoria enativa de cognico incorporada, inspirada nos pensamentos
de Varela e Maturana. Explorando os conceitos dos sistemas enativos afetivos, investiga-se a interacdo
entre seres humanos, tecnologias e ambiente, aprimorando a mobilidade e a saide por meio da cognicao
incorporada, compreendendo como o ser humano afeta e é afetado pelo mundo. O projeto visou contribuir
para uma compreensao mais profunda e criativa das interacdes humanas com o ambiente, abrindo caminho

para inovagdes em diversas dreas do conhecimento.

Neste projeto final de graduacdo sdo apresentados o desenvolvimento de dois protétipos da bengala
enativa afetiva. Bengalas comuns, de aluminio e ajustdveis, foram instrumentadas com microcontroladores
e sensores organizados em trés mddulos (locativo, espacial e mhealth) que garantiam a robustez e confiabi-
lidade dos dados devido a variabilidade de informacdes. Devido a grande quantidade de sensores presentes
no protétipo inicial da bengala enativa afetiva, observou-se um consumo grande de energia, inviabilizando
a autonomia energética do sistema necessaria para a etapa de testes prevista. Esta etapa também foi limitada
devido a inconsisténcias na comunicagao bluetooth do primeiro protétipo, que apresentava falhas durante a
movimentac¢do do objeto. Além disso, percebeu-se que o Arduino UNO j4 ndo atendia as necessidades da
equipe, que procurava um microcontrolador mais poderoso para futuras perspectivas do sistema desenvol-
vido. Por fim, havia dificuldade de replicacdo do sistema para a realizagc@o de diversos testes simultineos,
ja que haviam diferentes grupos colaborativos de trabalho espalhados pelo pais.

Uma nova versao de bengala foi desenvolvida com um microprocessador ESP32, mais poderoso e mais
compacto que o Arduino UNO. O novo microprocessador inclui um médulo para comunicagao bluetooth
integrado, que evita inconsisténcias na transferéncia dos dados enviados pela bengala para o dispositivo
que captura essas informacdes. Os sensores MPU-6050, FSR e DHT11 foram reinseridos a versao devido
a suas relevancias e facilidades de integra¢do, enquanto novos sensores de todos os médulos devem ser
inseridos numa versdo aprimorada do protétipo. A atual versdo se destaca por ser mais eficiente em con-
sumo de energia, mais simples em termos de manutencio de software e hardware, além de oferecer maior
confiabilidade nos dados, pois seguiu-se um planejamento para minimizar os possiveis vieses na captura,
aumentando a estabilidade do processo. Adicionalmente observou-se uma maior facilidade na replicacdo

de novos protétipos, otimizando os tempos de trabalho da equipe.

Foram realizados testes piloto para avaliacdo de risco de queda, utilizando os dados obtidos a partir
do TUG para confrontar diferentes classificadores. Seis algoritmos de aprendizado de méquina foram
comparados em termos de performance na classificacdo de padrdes de marcha. As andlises dos modelos
de aprendizado de maquina para detec¢do de caminhada ripida e lenta revelaram resultados distintos. A
regressdo logistica falhou ao classificar corretamente ambas as atividades, enquanto o vetor de suporte
teve dificuldades na identificagdo da caminhada rpida. A drvore de decisdo destacou-se como o melhor
algoritmo, com alta precisdo, revocagdo e F1-Score para ambas as atividades. A floresta randomica obteve
desempenho moderado, e o vizinho mais proximo foi o segundo melhor em desempenho geral. O Naive
Bayes apresentou limitacdes na detec¢io da caminhada répida, com resultados insatisfatérios. Em resumo,

a arvore de decisdo foi a op¢do mais eficaz, destacando-se entre os algoritmos testados.
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Para que a bengala atual obtenha qualidade de sistema enativo afetivo sdo necessdrios alguns apri-
moramentos no hardware e software da mesma, a fim de que se torne um sistema invisivel ao usudrio,
provendo cognicdo incorporada. Espera-se que no futuro o protétipo seja capaz de nio apenas classificar
com precisdo diferentes padrdes de marcha para a avaliacdo de risco de queda, mas que utilize dados de
mais sensores e algoritmos para prever quedas e, mais que isso, seja capaz de fornecer ao usuério feedbacks
sobre sua deambulacio e riscos de queda, além de ser capaz de fazer mais interpretacdes sobre como este

afeta o seu ecossistema e € afetado por este.
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