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RESUMO 

 

  

O objetivo deste trabalho foi avaliar o desempenho de ferramentas de inteligência 

computacional para a classificação da força de reação do solo (FRS) identificando em que tipo 

de superfície foi realizada a inicialização da marcha. A base de dados foi composta pela força 

de reação do solo de 25 indivíduos, adquiridas por duas plataformas de força, durante a 

inicialização da marcha sobre uma superfície macia (SM - colchão), e depois sobre uma 

superfície dura (SD). A partir da FRS foram calculadas as variáveis que descrevem o 

comportamento do centro de pressão (COP) e também foram extraídas as características 

relevantes das forças mediolateral (Fx), anteroposterior (Fy) e vertical (Fz) por meio da análise 

de componentes principais (ACP). A seleção das componentes principais que descrevem cada 

uma das forças foi feita por meio do teste broken stick . Em seguida, máquinas de vetores de 

suporte (MVS) e redes neurais artificiais multicamada (MLP) foram treinadas com o algoritmo 

Backpropagation e de Levenberg-Marquartd (LMA) para realizar a classificação da FRS. Para 

a avaliação dos modelos implementados a partir das ferramentas de inteligência computacional 

foram utilizados os índices de acurácia (ACC) e área abaixo da curva ROC (AUC). Estes índices 

foram obtidos na validação cruzada utilizando a técnicas bootstrap com 500 bases de dados de 

amostras. O melhor resultado foi obtido para a máquina de vetor de suporte com kernel linear 

com parâmetro de margem igual a 100 utilizando a Fx como entrada para classificação das 

amostras. Os índices AUC e ACC foram 0.7712 e 0.7974, respectivamente. Estes resultados 

apresentaram diferença estatística em relação aos modelos que utilizaram as componentes 

principais da Fy e Fz, permitindo concluir que a escolha da componente da FRS assim como o 

modelo a ser implementado influencia diretamente no desempenho dos índices que avaliam a 

classificação.   

Palavras-chave:  redes neurais artificiais, máquinas de vetores de suporte, análise de 

componentes principais, inicialização da marcha, acurácia, área abaixo da curva ROC, força de 

reação do solo.  

  



 

 

 

ABSTRACT 

 

The aim of this work was to assess  the performance of computational methods to classify 

ground reaction force (GRF) to identify on which surface was done the gait initiation. Twenty-

five subjects were evaluated while performing the gait initiation task in two experimental 

conditions barefoot on hard surface and barefoot on soft surface (foam). The center of pressure 

(COP) variables were calculate from the GRF and the principal component analysis was used 

to retain the main features of medial-lateral, anterior-posterior and vertical force components. 

The principal components representing each force component were retained using the broken 

stick test.  Then the support vector machines and multilayer neural networks ware trained with 

Backpropagation and Levenberg-Marquartd algorithm to perform the GRF classification . The 

evaluation of classifier models was done based on area under ROC curve and accuracy criteria. 

The Bootstrap cross-validation have produced area under ROC curve a and accuracy criteria 

using 500 samples database. The support vector machine with linear kernel and margin 

parameter equal 100 produced the best result using medial-lateral force as input. It registered 

area under ROC curve and accuracy with 0.7712 and 0.7974. Those results showed significance 

difference from the vertical and anterior-posterior force.  Then we may conclude that the choice 

of GRF component  and the classifier model directly influences the performance of the 

classification. 

 

Keywords:.artificial neural network, support vector machine, principal component analysis, 

gait initiation, accuracy, area under a ROC curve, ground reaction force. 
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1 CLASSIFICAÇÃO DE DADOS CINÉTICOS DA INICIALIZAÇÃO DA 

MARCHA UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E 

MÁQUINAS DE VETORES DE SUPORTE. 

1.1 INTRODUÇÃO 

A marcha humana é um movimento de locomoção na postura ereta importante e 

complexo que envolve o sistema nervoso central e periférico juntamente com todo o sistema 

musculoesquelético. A realização deste movimento durante as atividades diárias envolve 

distintos padrões de movimento, e a extração e identificação de características da marcha 

humana que levem ao reconhecimento destes padrões permitem realizar a associação de sujeitos 

a determinados grupos (processo de classificação). Alterações nestes sistemas podem levar a 

mudanças no padrão da marcha, uma vez que ele é influenciado pelas estruturas neurológicas e 

musculoesqueléticas do indivíduo. A identificação desses padrões podem ajudar na 

identificação de determinadas patologias. 

No contexto da análise da marcha humana existe o processo de inicialização da marcha. 

A inicialização da marcha humana é uma tarefa que desafia o sistema de equilíbrio 

postural, uma vez que o corpo sai da posição de equilíbrio quase estático e passa para um 

movimento dinâmico (HALLIDAY et al., 1998). A principal função da inicialização é gerar a 

força e impulso necessários para que o centro de pressão (COP – center of pressure, do inglês) 

se mova em direção ao pé de balanço e em seguida para o pé de apoio, garantindo um passo 

seguro.  

Diversos trabalhos descrevem a inicialização da marcha por meio de variáveis 

cinemáticas como velocidade, deslocamento e aceleração do centro de massa (COM – center 

of mass, do inglês), e também por variáveis cinéticas que descrevem o comportamento do centro 

de pressão como velocidade, amplitude e deslocamento (percurso)  (CORBEIL; ANAKA, 

2011; LIN; YANG, 2011; MANAP; MD TAHIR; YASSIN, 2011; NETO et al., 2014; OKADA 

et al., 2011). 

As variáveis cinéticas utilizadas nos diversos trabalhos são calculadas a partir do 

comportamento da força da reação do solo. Essas permitem identificar as adaptações e os 

padrões posturais que surgem durante o processo de desenvolvimento da inicialização da 

marcha (NORA, 2010).  



 

 

15 

Na inicialização da marcha a força de reação do solo (FRS) é descomposta em três 

componentes: vertical (Fz), mediolateral (Fx) e anteropostior (Fy). Cada componente possui 

informações quantitativas e produzem características distintas (ROMEI et al., 2004) que são 

utilizadas para calcular variáveis que interferem no comportamento do COP e além disso podem 

ser utilizadas para realizar a classificação de indivíduos ou de condições às quais esses 

indivíduos são submetidos durante o processo de inicialização da marcha. 

Diversos métodos de reconhecimento de padrões podem ser utilizados para realizar 

classificação de dados oriundos da marcha:  redes neurais artificiais (RNA)(ARDESTANI et 

al., 2014; CHAU, 2001b; LOZANO-ORTIZ; MUNIZ; NADAL, 2010; MANAP; MD TAHIR; 

YASSIN, 2011; OH; CHOI; MUN, 2013), lógica fuzzy (CHAU, 2001a), árvores de decisão 

(MOUSTAKIDIS; THEOCHARIS; GIAKAS, 2010), redes bayesianas de crença(CHEN; 

LIANG; ZHU, 2011), modelos ocultos de Markov (MANNINI; SABATINI, 2012), máquinas 

de vetores de suporte (MVS)(LOZANO-ORTIZ; MUNIZ; NADAL, 2010), análise de 

componentes principais (ACP)(CHAU, 2001a; MUNIZ et al., 2012), análise de componentes 

independentes(NAKAMURA et al., 2004) e regressão logística (MUNIZ et al., 2012). Dos 

trabalhos de classificação da força de reação do solo durante o ciclo da marcha destaca-se o 

trabalho de Lozano-Ortiz et al (2010) que obteve resultados maiores que 90% para área abaixo 

da curva ROC e acurácia. Nesse trabalho a componente da FRS utilizada é a vertical devido ao 

equipamento de aquisição se limitar apenas a esta componente. 

Então se houver um modelo de classificador satisfatoriamente eficiente que possa realizar 

o reconhecimento de padrões utilizando apenas dados cinéticos do processo de inicialização da 

marcha, pode ser construída uma ferramenta para auxiliar no diagnóstico de patologias ou 

reconhecimentos de padrões da locomoção da marcha. A vantagem em utilizar dados 

provenientes da inicialização e não do ciclo da marcha completo ocorre porque é necessário 

utilizar apenas uma ou duas plataformas de força ao invés de utilizar uma esteira ou um conjunto 

de plataformas e isto torna o protocolo de aquisição bem mais simples. 

O presente trabalho tem o propósito de analisar e comparar os resultados de técnicas de 

reconhecimento de padrões para identificar em que tipo de superfície os indivíduos 

inicializaram a marcha. Para isso são utilizadas as componentes da força de reação do solo e os 

parâmetros que descrevem o comportamento do COP. Inicialmente foram utilizadas as 

variáveis que descrevem o comportamento do COP para realizar o treinamento dos 

classificadores com parâmetros previamente estipulados. Posteriormente foram realizados 

treinamentos para cada uma das componentes principais que representam as componentes da 

FRS.  
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2 FUNDAMENTOS TEÓRICOS 

2.1 ANÁLISE BIOMECÂNICA DA INICIALIZAÇÃO DA MARCHA HUMANA 

2.1.1 Componentes cinéticas da marcha 

2.1.1.1 Força de Reação do Solo 

Quando o corpo humano inicia o processo de locomoção dois tipos de forças agem sobre 

ele, sendo elas as forças externa e interna. As forças externas são representadas por todas as 

interações físicas que ocorrem entre o corpo humano e o ambiente, como por exemplo a força 

gravitacional e a força de reação do solo. As forças internas são o conjunto de forças produzidas 

pelo corpo humano e transmitidas pelos tecidos corporais. Estas forças internas podem ser 

geradas pelos músculos ou pelas tensões que são transmitidas por meio dos ligamentos ou ainda 

pelas forças que são transmitidas pelas áreas de contato articular (CAPPOZZO, 1984) . 

Sem a utilização de nenhum método invasivo, a única força envolvida no processo de 

locomoção do corpo humano que pode ser mensurada é a FRS (MARIA et al., 2011). 

A FRS tem a mesma direção e intensidade da força resultante entre a força da gravidade 

com as forças internas produzida pelo corpo humano, porém sentido diferente, mantendo o 

princípio da terceira lei de Newton. 

A aquisição da FRS pode ser realizada pela utilização de plataformas de força, que 

geralmente são equipadas com quatro sensores, cada um em um canto da plataforma (Figura 

1). 

 

Figura 1- Sensores das plataformas de força  

Quando um pé está sobre a plataforma de força cada um dos sensores realiza a 

mensuração da FRS e de seus respectivos momentos com diferentes intensidades, 

possibilitando realizar a decomposição da FRS em três direções: mediolateral (X), 
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anteroposterior (Y) e vertical (Z) e em um único ponto que indica a localização da força 

resultante (Figura 2).  

 

Figura 2- Eixo de referência sobre a plataforma de força. 

 

2.1.1.2 Centro de Massa 

A definição de centro de massa (COM) segundo Winter (1995) é um ponto que 

representa a massa total de um corpo em um sistema de referência global (sistema de 

coordenadas). A projeção do COM sobre o solo coincide com a projeção do centro de gravidade 

(COG) e frequentemente é confundida com o centro de pressão, embora não haja relação direta 

entre os dois conceitos. 

2.1.1.3 Centro de Pressão 

Em Winter (1995) o centro de pressão é definido como sendo o ponto de aplicação da 

resultante das forças verticais que atuam sobre a superfície de apoio, ou seja, sobre a área 

delimitada pelos pés. Seu deslocamento representa um resultado coletivo da ação do sistema de 

controle postural e da força da gravidade. Ainda segundo o autor, tecnicamente o COP é 

definido como a média ponderada de todos os pontos de pressão sobre a superfície. 

2.1.1.4 Percurso do centro de pressão 

O deslocamento do centro de pressão refere-se à sua trajetória sobre a superfície de 

apoio. Para que seja calculado é necessário utilizar plataformas de força que são capazes de 

mensurar os momentos e as componentes da FRS (dados cinéticos). 

A partir das informações mensuradas pela plataforma de força a posição do COP em 

cada instante pode ser descrita pelas equações: 
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𝑋 =  

−ℎ. 𝐹𝑥 − 𝑀𝑦

𝐹𝑧
 ( 1 ) 

 
𝑌 =  

− ℎ. 𝐹𝑦 + 𝑀𝑥

𝐹𝑧
 ( 2 ) 

                 

Nas equações ( 1 ) e ( 2 ), X e Y são as coordenadas do ponto de aplicação da força de 

reação do solo, h é a espessura do material sobre a superfície da plataforma de força, Fx,  Fy e 

Fz são as coordenadas mediolateral , anteroposterior e vertical da FRS e Mx e My são os 

respectivos momentos ao redor dos eixos mediolateral e anteroposterior. 

Com as coordenadas X e Y de cada instante, para calcular o percurso do COP basta 

fazer a distância euclidiana entre os pontos para cada amostra e realizar uma soma acumulada, 

ou seja: 

 
𝐷𝐶𝑂𝑃 = ∑√(𝑋𝑛 − 𝑋𝑛−1)2 + (𝑌𝑛 − 𝑌𝑛−1)2

𝑁

𝑛=1

 ( 3 ) 

O procedimento acima é utilizado apenas quando há uma plataforma de força.  Caso 

sejam utilizadas duas plataformas, uma para cada pé,  deve-se realizar o cálculo das 

coordenadas X e Y para cada plataforma e então calcular o deslocamento do COP a partir do 

seguinte conjunto de equações (KIM; FERDJALLAH; HARRIS, 2009): 

 𝑋𝑇 =
𝐹𝑧1

(𝐹𝑧1 + 𝐹𝑧2)
∙ 𝑋1 +

𝐹𝑧2
(𝐹𝑧1 + 𝐹𝑧2)

∙ 𝑋2 ( 4 ) 

 

 𝑌𝑇 =
𝐹𝑧1

(𝐹𝑧1 + 𝐹𝑧2)
∙ 𝑌1 +

𝐹𝑧2
(𝐹𝑧1 + 𝐹𝑧2)

∙ 𝑌2 ( 5 ) 

 

 
𝐷𝐶𝑂𝑃_𝑇 =∑√(𝑋𝑇(𝑛) − 𝑋𝑇(𝑛−1))2 + (𝑌𝑇(𝑛) − 𝑌𝑇(𝑛−1))2

𝑁

𝑛=1

 ( 6 ) 

Nas equações ( 4 ) e ( 5 ), 𝑋𝑇 e 𝑌𝑇 é o novo conjunto de coordenadas que foram 

calculadas a partir das coordenadas de cada plataforma, 𝐹𝑧1 é a força vertifical da plataforma 

sob o pé direito, 𝑋1é a coordenada X da plataforma direita, 𝑌1é a coordenada Y da plataforma 

direita, 𝐹𝑧2é a força vertifical da plataforma sob o pé esquerdo, 𝑋2 é a coordenada X da 

plataforma esquerda e 𝑌2é a coordenada Y da plataforma esquerda, Por fim é realizado o cálculo  

do percurso do COP na equação ( 6 ) para as novas coordenadas (𝑋𝑇 e 𝑌𝑇). 



 

 

19 

2.1.1.5 Inicialização da Marcha 

O processo de inicialização da marcha é necessário para dar início ao ciclo da marcha e 

ele é definido como sendo a transição da postura quase estática de pé ao primeiro passo do ciclo 

da marcha. Neste processo é envolvido um programa motor central mediado pelos ajustes 

preparatórios para propulsionar o corpo humano para frente de tal maneira que este se desloque 

sem haver a perda do equilíbrio (MALOUIN; RICHARDS, 2000). 

A inicialização da marcha desafia o equilíbrio devido a exigência de passar de uma 

posição quase estática para um movimento cíclico e dinâmico. Durante este processo é exigido 

a coordenação dos ajustes posturais antecipatórios para deslocar o COM do corpo para o 

membro de apoio. Esse deslocamento da massa corporal ocorre para garantir a estabilidade 

sobre um único membro de apoio durante a realização da segunda fase da inicialização da 

marcha.  

 

Os ajustes posturais envolvidos na inicialização da marcha produzem forças tanto na 

vertical (Fz) e horizontal (Fx e Fy) que movem o centro de pressão (COP) de um local entre os 

pés, para trás e lateralmente em direção ao membro de balanço como pode ser visto na Figura 

3. Este processo é conhecido como a fase de ajustes antecipatórios (Fase 1), e é caracterizada 

por ajustes para que o COM avance para o membro de apoio (BURLEIGH-JACOBS et al., 

Figura 3 - Deslocamento do COP dividido em fases. 
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1997). O COP, em seguida, move-se lateralmente na direção do membro de apoio e resulta no 

posicionamento do COM sobre este membro. Esta fase é denominada fase de transferência 

(Fase 2). É no meio da fase de transferência que o calcanhar do pé do membro de balanço inicial 

perde o contato com o solo. 

Conforme pode ser visto na Figura 3 a fase 1 do deslocamento do COP na inicialização 

da marcha é denominada fase antecipatória e ocorre desde o início do fenômeno dinâmico até 

a saída do calcanhar do pé de balanço, a fase 2 é denominada fase de execução do 1º passo 

mediolateral e ocorre a partir da saída do calcanhar do pé balanço até a perda total de contato 

desse mesmo pé, por fim há a fase 3 que é denominada fase de execução do 2º passo que ocorre 

a partir do apoio simples até a perda de contato do pé de apoio(LEDEBT; BRIL; BRENIÈRE, 

1998; MALOUIN; RICHARDS, 2000). 

 

2.2 ANÁLISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS 

A análise de componentes principais (ACP), também conhecida como transformação de 

Hotteling ou de Karhunen, é uma técnica estatística multivariada que foi desenvolvida por 

Hotteling em 1933 a partir das formulações de Pearson de 1901 (ALFARO et al., 2014).  

Esta técnica permite fazer a representação de amostras descritas por múltiplas variáveis 

em um espaço de dimensão reduzido (mapeamento das variáveis em um novo sistema de 

coordenadas), de tal maneira que as distâncias que representam as amostras correspondam às 

dissimilaridades entres os pontos de espaço da dimensão original (JOLLIFFE, 2002).  

A utilização da ACP permite realizar a redução da quantidade de variáveis para 

representar um determinado conjunto de amostras por meio da combinação linear entre as 

variáveis que descrevem as amostras. Uma vez realizada a combinação linear destas variáveis 

e gerada as componentes principais é possível visualizar (representar) o conjunto de amostras 

em função de um novo conjunto de atributos, agora componentes, que descrevem uma maior 

variabilidade nos dados que as representam. 

A redução da dimensionalidade das variáveis (atributos) ocorre porque a ACP norteia-

se nos autovalores e autovetores encontrados a partir da matriz de covariância das variáveis que 

descrevem um determinado conjunto de amostras. Isso garante que as componentes principais 

não sejam correlacionadas entre si. Portanto, há a eliminação de dados redundantes (JOLLIFFE, 

2002). 
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A representação geométrica de um conjunto de amostras pode ser vista na figura 4, na 

qual as amostras representadas pelos círculos verdes estão sobre os eixos da abscissa (Atributo 

1) e o eixo da ordenada (Atributo 2). Sobre este conjunto de eixos é possível verificar uma 

variância 𝑉1, menor que a variância 𝑉2 que está representada sobre um novo conjunto de 

coordenadas nas quais a abscissa passa ser a Componente 1 (maior variância) e ordenada a 

Componente 2 (ortogonal à Componente 1).  

 

Figura 4- Representação gráfica das componentes principais em duas dimensões. 

 

A projeção das amostras sobre qualquer componente principal, ou seja, o mapeamento 

dos dados sobre as componentes é denominado score. O score relacionado a uma determinada 

componente principal pode ser utilizado para representar uma amostra se esse possuir uma 

variância que garanta uma representação plausível dos dados. Com isso não seria necessário 

utilizar o conjunto de atributos originais, que seriam a representação dos dados em uma 

dimensão maior. 
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Figura 5 - Separação de classes pelas componentes principais 

* 

 

Alguns trabalhos recentes têm utilizado está característica das CP para determinar um 

limiar de separação entre tipos de amostras que apresentam alguma diferença (DAS et al., 2006; 

LEPORACE et al., 2012; MUNIZ et al., 2012; SOUZA, 1993). Nesses trabalhos há a 

informação de classe, portanto uma representação plausível é aquela em que as amostras, 

quando projetadas sobre um determinado conjunto de componentes principais, possam ser 

separadas satisfatoriamente.  

Como pode ser visto na Figura 5, a presença da componente 2 que é ortogonal à 

componente de maior variância, ou seja a componente 1, consegue discriminar com perfeição 

os dois conjuntos de amostras, enquanto o Atributo 1, o Atributo 2 e a Componente 1 

apresentam em suas projeções uma sobreposição das amostras para os diferentes conjuntos. 

2.2.1 Descrição Matemática da Análise de Componentes Principais  

Uma formalização matemática da ACP pode ser vista em (POP, 2001), na qual a ACP 

é baseada nos autovalores da matriz de covariância ou na matriz de correlação dos dados. 

Considerando um conjunto de dados “standardizados” que podem descritos por uma variável 

aleatória 𝑋 = {𝑥1, … , 𝑥𝑛}, em que 𝑥𝑛 pode ser visto como um vetor de atributos ou uma série 

𝑥𝑛 = {𝑥1
𝑛, 𝑥2

𝑛, … , 𝑥𝑚
𝑛  } ,  a matriz de covariância 𝑀 é descrita por: 

 
𝑀𝑖𝑗 =

1

𝑛 − 1
∑(𝑥𝑖

𝑘 − 𝑥�̅�) ∙ (𝑥𝑗
𝑘 − 𝑥�̅�), 𝑖, 𝑗 = 1, … ,𝑚.

𝑛

𝑘=1

 
( 7 ) 
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Calcula-se os autovetores ortonormais 𝑒𝑘 da matriz 𝑀, ou seja, os coeficientes de cada 

componente principal, e os autovalores 𝜆𝑘 = (𝑘 = 1,… , 𝑛) relativos a cada componente 

principal, que correspondem à variância dos scores referente a cada componente principal. 

Os scores dos dados (𝑃𝐶𝑖
𝑗
) de 𝑋 podem ser obtidos por meio de uma combinação das 

variáveis originais expressas da seguinte forma: 

 

 
𝑃𝐶𝑖

𝑗
=∑𝑒𝑖

𝑗
𝑥𝑖
𝑗

𝑛

𝑖=1

 ( 8 ) 

onde 𝑒𝑗
𝑖 representa o j-ésimo elemento do autovetor 𝑒𝑖 da matriz de covariância 𝑀. 

 Os autovetores só podem ser calculados a partir de uma matriz quadrada, portanto a 

matriz de covariância sempre deverá ser uma matriz quadrada. Para uma matriz de covariância 

𝑙 × 𝑙, existem 𝑙 vetores associados a ela. 

A restrição que (𝑒1
𝑖)
2
+ (𝑒2

𝑖)
2
+⋯+ (𝑒𝑛

𝑖 )
2
= 1 tem que ser válida para todas as 

componentes. Ela é introduzida para garantir que a variância de quaisquer componentes 

principais não tenham seu valor acrescido por um simples acréscimo de qualquer um dos 

valores 𝑒𝑖
𝑗
. 

A propriedade básica das componentes principais é que os scores calculados de cada 

componente não são correlacionados, o que garante a eliminação da redundância dos dados.  

 

2.3 CLASSIFICADORES 

Os classificadores estudados nesse trabalho foram classificadores bioinspirados, ou seja, 

classificadores baseados em modelos biológicos. O modelo biológico que sustenta os 

classificadores estudados são os modelos neuronais. As seções subsequentes retratam 

brevemente cada classificador estudado. 

2.3.1 Redes Neurais Perceptron 

Os modelos de redes neurais do tipo Perceptron são modelos de redes neurais artificiais 

de apenas uma camada. Este modelo foi o primeiro modelo que surgiu na literatura (BEN 

COPPIN, 2010). Embora seja um modelo simples ele se mostra bastante efetivo em separar 

amostras com características linearmente separáveis, ou seja, amostras que possuem 

características que poderiam ser separadas por uma função linear de primeiro grau. 
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A Figura 6 mostra o modelo de rede neural do tipo Perceptron, na qual se pode notar que 

inicialmente há os dados de entrada representados por 𝑥1, 𝑥2 até 𝑥𝑚 e logo em seguida há um 

peso 𝑤𝑘,𝑖 para cada entrada e em seguida há a junção aditiva que representa o somatório de cada 

entrada multiplicada com seu respectivo peso e por fim a soma dos termos resultantes. Em 

seguida o resultado da soma é transferido para a função de ativação que é a interface entre a 

rede neural e a saída que será apresentada. A função de ativação tem o objetivo de representar 

a saída desejada. 

 

Figura 6 - Representação gráfica de um Perceptron.(HAYKIN, 1998) 

 

O modelo de treinamento deste tipo de rede é um modelo supervisionado, ou seja, o dado 

de saída da rede neural Perceptron  é comparado com a saída desejada. Se houver divergência 

entre os dados, o algoritmo de treinamento se encarregará de ajustar os pesos de entrada. 

A entrada da função de ativação é representada pela seguinte equação: 

 
𝑣𝑘 = ∑ 𝑤𝑘,𝑚𝑥𝑚

𝑛

𝑚=1

+ 𝑏𝑘 
( 9 ) 

 

E as possíveis funções de ativação são: 

 

 Função de limiar: descrita na Figura 7a. Pode ser representada pela equação: 

 𝜑(𝑣) =  {
1 𝑠𝑒 𝑣 ≥ 𝑡, 𝑝/ 𝑡 = 0
0 𝑠𝑒 𝑣 < 𝑡, 𝑝/ 𝑡 = 0

 ( 10 ) 

   

Segundo Haykin (1998), alguns autores chamam o neurônio com tal função de ativação 

de o modelo de McCulloch-Pitts. 
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 Função linear por partes: descrito na figura 7b. Pode ser representada pela 

equação: 

 

𝜑(𝑣) =  

{
 
 

 
 1, 𝑣 ≥  +

1

2

𝑣,+
1

2
> 𝑣 >  −

1

2

0, 𝑣 ≤  −
1

2

 ( 11 ) 

Pode ser vista como uma aproximação de um amplificador não-linear. 

 Função sigmoide: descrito na figura 7c. Uma das funções sigmoides mais 

importantes é a função logística (BRAGA; LUDERMIR; CARVALHO, 2000), 

representada pela equação 

 

 𝜑(𝑣) =  
1

1 + exp (−𝑎𝑣)
 ( 12 ) 

 

E sua derivada é dada pela equação: 

 𝜑′(𝑣) = 𝑎 ∙ 𝜑(𝑣) ∙ (1 − 𝜑(𝑣)) 
( 13 ) 

na qual a é o parâmetro de inclinação da função sigmoide. É a forma mais comum de função 

de ativação utilizada na construção de redes neurais artificiais (HAYKIN, 1998). 

A função de ativação sigmoide é frequentemente utilizada em redes neurais multicamadas 

(MLP – Multilayer Perceptron, do inglês) pois sua derivada é fácil de calcular. Além desta, 

outra função frequentemente utilizada é a tangente hiperbólica que apresenta um 

comportamento semelhante ao da função sigmoide, porém os valores de ativação variam dentro 

do intervalo [-1,1], ao contrário da função sigmoide cujos valores de ativação estão dentro do 

intervalo [0,1]. 

A equação da função de ativação tangente hiperbólica é dada por: 

 𝜑(𝑣) =
𝑒𝑎𝑥 − 𝑒−𝑎𝑥

𝑒𝑎𝑥 + 𝑒−𝑎𝑥
 

( 14 ) 

 

Sua derivada é dada pela equação: 

 
𝜑′(𝑣) = 𝑎 ∙ (1 − 𝜑2(𝑣)) ( 15 ) 
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Figura 7 - (a) função de limiar; (b) função linear por partes; (c) função sigmoide com parâmetro de 

inclinação variável (HAYKIN, 1999) 

 

2.3.2 Redes Neurais de Múltiplas Camadas 

O Multilayer Perceptron (MLP), ou Perceptron de múltiplas camadas, é uma rede neural 

feedforward que consiste de um conjunto de unidades sensoriais que constituem a camada de 

entrada, uma ou mais camadas ocultas de nós computacionais e uma camada de saída de nós 

computacionais, e representam uma generalização do Perceptron de camada única (HAYKIN, 

1998). A Figura 8 mostra o grafo arquitetural de um MLP completamente conectado contendo 

duas camadas ocultas. 
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Figura 8 - Grafo arquitetural de um Perceptron Multicamadas. Fonte: (HAYKIN, 1999) 

 

Quanto ao número de camadas ocultas, segundo Cybenko (1989) e Gomes e Ludermir 

(2009) qualquer função contínua pode ser aproximada por uma rede neural com uma única 

camada oculta, e qualquer função matemática pode ser aproximada por uma rede neural com 

duas camadas ocultas. Braga, Ludermir e Carvalho (2000) dizem que em alguns casos a 

utilização de mais de duas camadas ocultas pode facilitar o treinamento da rede, mas o número 

excessivo de camadas ocultas pode ter efeito contrário, pois o erro medido durante o 

treinamento se propaga para a camada anterior, tornando os cálculos mais complexos e menos 

precisos, pois mais pesos serão atualizados. O cálculo se torna menos preciso porque é a camada 

de saída que tem a informação mais precisa do erro cometido pela rede, e a última camada 

oculta tem uma estimativa do erro, a penúltima uma estimativa da estimativa do erro, e assim 

por diante. 

Existem vários algoritmos para treinamento de redes MLP, mas o algoritmo mais 

conhecido é o Backpropagation (BEN COPPIN, 2010; BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 

2000). O Backpropagation é um algoritmo de treinamento supervisionado que utiliza pares de 

dados compostos por entrada e saída desejada, que servem para ajustar os pesos da rede por 

meio da correção dos pesos. 

2.3.2.1 Backpropagation 

O Backpropagation ocorre em duas fases: a fase forward e a fase backward. Na fase 

forward, a saída da rede é definida de acordo com um dado padrão de entrada. Na fase 

backward, os pesos da rede são ajustados de acordo com os erros obtidos pela diferença entre 
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a saída fornecida pela rede e a saída desejada para cada padrão de entrada. Essas duas fases são 

mostradas na Figura 9. 

 

Figura 9 - Fluxo de processamento do algoritmo Backpropagation. Fonte: (BRAGA; LUDERMIR; 

CARVALHO, 2000) 

Segundo Braga, Ludermir e Carvalho (2000), os passos das fases forward e backward 

podem ser descritos das seguintes formas: 

Fase forward (sinal funcional): 

1. Apresenta-se a entrada à primeira camada da rede; 

2. Para cada camada a partir da camada de entrada: 

a. Após os nós da camada atual calcularem seus sinais de saída, estes servem 

como entrada para os nós da camada seguinte. 

3. As saídas produzidas pela última camada são comparadas às saídas desejadas. 

Fase backward (sinal de erro): 

1. A partir da última camada até chegar à camada de entrada: 

a. Ajustar os pesos dos nós da camada de uma forma que reduza seus erros; 

b. O erro dos nós das camadas ocultas é calculado utilizando os erros dos nós 

da camada seguinte conectados a eles, ponderados pelos pesos das 

conexões entre eles. 

O algoritmo Backpropagation pode ser descrito da seguinte forma: 

1. Inicializar pesos e parâmetros; 

2. Repetir até o erro ser mínimo ou até a realização de um dado número de ciclos: 

a. Para cada padrão de treinamento: 

i. Definir a saída da rede por meio da fase forward; 

ii. Comparar as saídas produzidas com as saídas desejadas; 
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iii. Ajustar os pesos dos nós da rede por meio da fase backward. 

O erro produzido pela saída do neurônio j, na iteração t é definido por: 

 𝑒𝑗(𝑡) = 𝑑𝑗(𝑡) − 𝑦𝑗(𝑡) ( 16 ) 

   

na qual: 

 j é um neurônio da camada de saída 

 ej(t) é o erro na saída do neurônio j na iteração t 

 dj(t) é a saída desejada para o neurônio j na iteração t 

 yj(t) é a saída obtida pelo neurônio j na iteração t 

Obtém-se a energia total do erro E(t) para todos os neurônios da camada de saída por: 

 𝐸(𝑡) =  
1

2
∑𝑒𝑗

2(𝑡)

𝑗∈𝐶

 
( 17 ) 

 na qual: 

 E(t) é a energia total do erro 

 C é um conjunto que inclui todos os neurônios da camada de saída 

 𝑒𝑗
2 é o valor do erro para o neurônio j 

Em seguida obtém-se a energia média do erro somando-se as energias E(t) para cada 

padrão contido no conjunto de treinamento e normalizando para o tamanho do conjunto, dado 

por: 

 
𝐸𝑚𝑒𝑑 = 

1

𝑁
∑𝐸(𝑡)

𝑁

𝑛=1

 ( 18 ) 

   

na qual: 

 Emed é a energia média do erro 

 N é o número total de padrões contidos no conjunto de treinamento 

Para um dado conjunto de treinamento, Emed é usado como medida de desempenho de 

aprendizagem. Assim, os parâmetros livres da rede são ajustados com o objetivo de minimizar 

Emed.  

Para fazer esta minimização, os pesos da rede são atualizados para cada padrão do 

conjunto de treinamento até formar uma época, que é uma apresentação completa do conjunto 

de treinamento inteiro que está sendo processado. Os pesos são ajustados de acordo com os 

respectivos erros calculados para cada padrão de treinamento. A média aritmética de cada uma 
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destas alterações individuais de peso é uma estimativa da alteração real resultante da 

modificação dos pesos baseada na minimização de Emed sobre todo o conjunto de treinamento.  

O backpropagation aplica uma correção ∆wji(t) ao peso sináptico wji(t) dada por 

 ∆𝑤𝑗𝑖(𝑡) = 𝜂 ∙ 𝛿𝑗(𝑡) ∙ 𝑥𝑖(𝑡) ( 19 ) 

 

na qual: 

 ∆wji(t) é a correção a ser aplicada ao peso sináptico wji(t) 

 η é a taxa de aprendizagem do backpropagation 

 δ j(t) é o erro produzido no neurônio j 

 xi(t) é a entrada i do neurônio j 

Se o neurônio for da camada de saída, o erro δ j(t) é definido por 

 𝛿𝑗(𝑡) = 𝑒𝑗(𝑡) ∙ 𝜑
′[𝑣𝑗(𝑡)] ( 20 ) 

 

na qual: 

 ej(t) é o erro definido pela equação  16 

 vj(t) = ∑ 𝑥𝑖 ∙ 𝑤𝑗𝑖
𝑛
𝑖=1 , com 𝑤𝑗𝑖dado pela equação 19.. 

 φ' [vj(t)] é a derivada da função de ativação aplicada à vj(t) 

Caso contrário, o erro é δj(t) definido por 

 𝛿𝑗(𝑡) = 𝜑′[𝑣𝑗(𝑡)] ∙∑𝛿𝑘 ∙ 𝑤𝑘𝑗
𝑘

 
( 21 ) 

   

na qual: 

 k é o neurônio da camada que segue a camada do neurônio j 

 δk é o erro produzido no neurônio k  

Os pesos são atualizados de acordo com a seguinte fórmula: 

 𝑤𝑗𝑖(𝑡 + 1) = 𝑤𝑗𝑖(𝑡) + ∆𝑤𝑗𝑖 ( 22 ) 

Das as equações ( 19 ) e ( 22 ), tem-se: 

 𝑤𝑗𝑖(𝑡 + 1) = 𝑤𝑗𝑖(𝑡) + 𝜂 ∙ 𝛿𝑗(𝑡) ∙ 𝑥𝑖(𝑡) ( 23 ) 

Para superfícies simples, ou seja, superfícies que não apresentam múltiplos mínimos 

locais, o backpropagation certamente encontra a solução com erro mínimo. Já para superfícies 

complexas, essa solução não é garantida, podendo fazer o algoritmo convergir para mínimos 
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locais. Mínimos locais são pontos na superfície de erro que apresentam uma solução estável 

apesar de não ser a saída correta. 

O backpropagation apresenta uma convergência muito lenta para várias aplicações, e seu 

desempenho decai sensivelmente para problemas complexos. Isso  limita a utilização prática 

desse algoritmo para o treinamento de redes neurais pequenas, ou seja, redes que possuam uma 

quantidade pequena de pesos a serem ajustados (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000).  

2.3.2.2 Algoritmo de Levenberg-Maquardt 

O algoritmo de Levenberg-Marquardt (LMA, do inglês Levenberg-Marquardt 

Algorithm) foi desenvolvido por Kenneth Levenberg e Donald Levenberg com o objetivo de 

fornecer uma solução numérica para problemas de minimização de funções não lineares (YU; 

WILAMOWSKI, 2011). Assim como o backpropagation (gradiente descendente), esse 

algoritmo converge para problemas de treinamento de tamanho médio e pequenos, porém ele é 

um algoritmo mais rápido e de convergência estável(YU; WILAMOWSKI, 2011). 

A convergência do backpropagation é lenta em relação ao LMA, pois os saltos em 

direção à minimização da função de erro são diretamente proporcionais à taxa de aprendizado 

que determina o tamanho do passo que será realizado a cada iteração. Além disso, este método 

não leva em consideração a curvatura da superfície de erro que pode não ser a mesma em todas 

direções e, portanto, o algoritmo pode convergir para um mínimo local e ali permanecer. 

Segundo (YU; WILAMOWSKI, 2011), o LMA propõe uma solução para eliminar as 

desvantagens citadas, fazendo a combinação do método do gradiente descendente, que é 

utilizado pelo backpropgation, com o algoritmo de Gauss-Newton, o que garante uma 

velocidade de convergência melhor. 

Na regra de atualização dos pesos mostrada na equação 24, o LMA leva em 

consideração tanto a inclinação da superfície de erro quanto a sua curvatura. 

 
𝑤𝑘+1 = 𝑤𝑘 − (𝐽𝑘

𝑇𝐽𝑘 + 𝜇𝐼)
−1𝐽𝑘𝑒𝑘 ( 24 ) 

na qual 𝜇 é um fator de ajuste, 𝐼 é a matriz identidade e 𝐽é a matriz Jacobiana em que seus 

termos são a derivada do erro em função de cada peso (equação 25): 
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𝐽 =

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
𝜕𝑒1,1
𝜕𝑤1

𝜕𝑒1,1
𝜕𝑤2

…
𝜕𝑒1,1
𝜕𝑤𝑁

𝜕𝑒1,2
𝜕𝑤1

𝜕𝑒1,2
𝜕𝑤2

…
𝜕𝑒1,2
𝜕𝑤𝑁

⋯ ⋯ … ⋯
𝜕𝑒1,𝑀
𝜕𝑤1

𝜕𝑒1,𝑀
𝜕𝑤2

…
𝜕𝑒1,𝑀
𝜕𝑤𝑁

⋯ ⋯ … ⋯
𝜕𝑒𝑃,1
𝜕𝑤1

𝜕𝑒𝑃,1
𝜕𝑤2

…
𝜕𝑒𝑃,1
𝜕𝑤𝑁

𝜕𝑒𝑃,2
𝜕𝑤1

𝜕𝑒𝑃,2
𝜕𝑤2

⋯
𝜕𝑒𝑃,2
𝜕𝑤𝑁

⋯ ⋯ … ⋯
𝜕𝑒𝑃,𝑀
𝜕𝑤1

𝜕𝑒𝑃,𝑀
𝜕𝑤2

…
𝜕𝑒𝑃,𝑀
𝜕𝑤𝑁 ]

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 ( 25 ) 

 

2.3.4 Máquina de Vetores de Suporte 

A máquina de vetores de suporte (MVS) é uma técnica de aprendizagem de máquina 

que foi proposta na década de 1990 por Vapnik (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992; CORTES; 

VAPNIK, 1995) e pode ser utilizada para resolver problemas de regressão ou realizar a 

classificação de padrões que não são, a princípio, linearmente separáveis. As MVS apresentam 

uma boa generalização para problemas de reconhecimento de padrões, portanto evitam o 

overffiting (HAYKIN, 1998).  

Esta técnica também é vista como uma técnica de aprendizado supervisionado, pois 

busca minimizar o erro estrutural de risco com base em uma função custo que está ligada à 

saída desejada. Em problemas de classificação utiliza-se uma função custo 𝐿 denominada 

função indicadora (VAPNIK, 1999), essa função é utilizada para indicar se um elemento 

pertence ou não a um conjunto. Uma função indicadora comumente utilizada é a função degrau 

que pode ser descrita como: 

 𝐿(𝑥) = {
0, 𝑠𝑒 𝑦 = 𝑓(𝑥)
1, 𝑠𝑒 𝑦 ≠ 𝑓(𝑥)

 ( 26 ) 

 

na qual 𝑦 é a saída desejada e 𝑓(𝑥) é a saída produzida pela MVS. 

Na classificação de padrões, as MVS utilizam funções núcleo (tabela 1), também 

chamadas de funções kernel, para mapear os dados de entrada pertencentes às amostras em 

espaço de características de alta dimensão. Ao realizar o mapeamento das entradas em uma 

dimensão maior, os dados que não são linearmente separáveis passam a ter uma maior chance 
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de separação por um hiperplano, pois à medida em que se aumenta o espaço de dimensão de 

um problema, também se aumenta a probabilidade desse problema se tornar linearmente 

separável em relação ao problema original (GONÇALVES, 2013). 

Considerando x um vetor de entrada, w um vetor de pesos que podem ser ajustados e b 

o bias, a equação que define o hiperplano pode ser escrita como: 

 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 = 0 ( 27 ) 

 

 

Portanto para um conjunto de amostras de treinamento definido como (𝑥𝑖, 𝑑𝑖), 𝑥𝑖é o 

vetor de entrada, 𝑑𝑖 a saída desejada e 𝑖 = 1, . . . , 𝑁 que representa a i-ésima amostra.Um 

hiperplano ótimo para amostras linearmente separáveis em duas classes pode ser definido como: 

 𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏 ≥ 0, 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑑𝑖 = +1 

𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏 < 0, 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑑𝑖 = −1 
( 28 ) 

 

Então, o objetivo da MVS é encontrar um hiperplano em que a margem (𝜌) de separação 

é a maior possível (Figura 10). Mas em problemas de classificação frequentemente os dados 

estão em um espaço de dimensão que não é linearmente separável. Então se um vetor x pertence 

a um espaço de dimensão 𝑚0, 𝜑𝑗(𝑥) é a representação de um conjunto de transformações não-

lineares de um espaço de dimensão de características m1, e assumindo que 𝜑𝑗(𝑥) seja definido 

Figura 10 -Ilustração da ideia de um hiperplano ótimo para padrões 

linearmente separáveis (HAYKIN, 1998) 
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a priori para todo 𝑗, o hiperplano que atua sobre uma superfície de decisão pode ser definido 

como: 

 
∑(𝑤𝑗 ∙ 𝜑𝑗(𝑥)) + 𝑏 = 0

𝑚1

𝑗=1

 ( 29 ) 

E 𝜑𝑗(𝑥) tem sua forma vetorial definida como: 

 𝜑𝑗(𝑥) = [𝜑0(𝑥), 𝜑1(𝑥),… , 𝜑𝑚1(𝑥)]
𝑇 ( 30 ) 

Por definição 𝜑0(𝑥) = 1 para todo 𝑥 

A relação existente entre a função kernel e a representação do vetor de características 

pode ser definida a partir da equação: 

 𝐾(𝑥, 𝑥𝑖) = 𝜑
𝑇(𝑥)𝜑𝑗(𝑥𝑗)  

=∑𝜑𝑗(𝑥)

𝑚1

𝑗=0

𝜑𝑗(𝑥𝑗), 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑖 = 1,2, … , 𝑁 
( 31 ) 

Onde 𝐾 é a função kernel. 

Exemplos de funções kernel podem ser vistas na tabela 1. 

 

Tabela 1 - Funções kernel frequentemente utilizadas. 

Funções Equação Comentários 

Linear 𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = (𝑥𝑖 ∙ 𝑥𝑗) Retorna um hiperplano cuja dimensão  

constitui a especificação do próprio problema. 

Polinomial 𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = (𝑥𝑖 , 𝑥𝑗)
𝑑

 𝑑 é o parâmetro de configuração que especifica 

o grau do polinômio e é definido pelo usuário 

Gaussiana de 

Base Radial 
𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = 𝑒𝑥𝑝 (

‖𝑥𝑖 − 𝑥𝑗‖

2𝜎2
) 

𝜎2 é o parâmetro de configuração que define a 

largura da distribuição gaussiana. 
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2.3.5 Validação cruzada utilizando Bootstrap. 

Bootstrap é uma técnica computacional de estimação utilizada para validação cruzada 

por meio do princípio de reamostragem não paramétrica que foi introduzida em 1979. Esta 

técnica pode ser aplicada para realizar a validação de modelos de classificação para um conjunto 

pequeno de amostras(EFRON, 1979).  

A técnica aplicada na validação cruzada para modelos de classificação consiste em 

repetir uma mesma experiência com uma base de dados de amostra diferente para cada 

sequência de treinamento e testes. A partir de uma base de dados que contenha o conjunto de 

amostras de treinamento e testes, são geradas novas bases de dados para cada uma das 

experiências a serem realizadas e repetidas. Vale ressaltar que as novas bases de dados são 

compostas de amostras da base de dados original, porém pode haver repetição delas para cada 

conjunto.  

Por exemplo: se a base de dados original é composta por 10 amostras, numeradas de um 

a dez, onde sete são amostras de treinamento (70 %) e três são amostras de treinamento (30%), 

as novas bases de dados (base de dados bootstrap) possuem também até 10 amostras, porém os 

indivíduos se repetem. 

EFRON e TIBSHIRANI (1997) propuseram um algoritmo para a implementação da 

técnica bootstrap: 

1. Seleciona-se B amostras bootstrap independentes  𝑥1
∗, 𝑥2

∗, … , 𝑥𝐵
∗ , cada uma formada por 

n valores escolhidos aleatoriamente a partir da base de dados original. Estes dados 

podem ser réplicas. 

2. Avalia-se as réplicas bootstrap correspondentes as amostras bootstrap por meio da 

estimação do parâmetro 𝜃 (erro padrão). 

 
𝜃∗ = 𝑠(𝑥𝑏

∗), 𝑏 = 1, … , 𝐵 ( 32 ) 

 

3. Calcula-se o erro padrão 𝑠ê𝐹(𝜃)por meio do desvio padrão das amostras B replicadas 

 
𝑠ê𝐵 = [

1

𝐵 − 1
∑{𝜃∗(𝑏) − 𝜃∗(∙)}2
𝐵

𝑏=1

] ( 33 ) 
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 Com  

 
𝜃∗(∙) = 𝐵−1∑𝜃∗(𝑏)

𝐵

𝑏=1

 ( 34 ) 

 

2.3.6 Avaliação dos modelos de classificadores 

Após a descrição de vários modelos de classificação de padrões é necessário avaliar qual 

o modelo que teve o melhor desempenho. O classificador que tem o melhor desempenho é 

aquele que tem a habilidade de separar com maior quantidade de acertos e menor quantidade 

de erros um determinado conjunto de entradas de dados em suas respectivas classes. 

Uma maneira de avaliar esses modelos pode ser feita a partir de uma matriz de confusão 

que representa o número de classificações corretas em oposição ao número de classificações 

preditas para cada classe. Por exemplo, considerando um classificador que capaz de classificar 

um conjunto de amostras em três classes distintas (A, B ou C), tem-se a seguinte tabela (tabela 

2) que retrata a matriz de confusão ou matriz de contingência: 

 

Tabela 2 – Exemplo de Matriz de Confusão 

 Predições sobre as classes 

A B C 

Classes dos dados 

de entrada 

A 25 5 2 

B 3 32 4 

C 1 0 15 

 

Na diagonal principal da matriz de confusão estão os índices de acertos para cada uma 

das classes. Fazendo uma leitura dessa matriz a partir da primeira linha que contém as 

informações numéricas de cada classe, percebe-se que no conjunto de amostras haviam 32 

(soma da primeira linha) amostras da classe A. Destas amostras, 25 foram classificadas 

corretamente, cinco foram classificadas como B e duas classificadas como C. Na segunda linha 

é possível verificar que haviam 39 amostras da classe B porém apenas 32 foram classificadas 

corretamente, três foram classificadas como sendo da classe A e quatro como sendo da classe 

B. Na terceira linha pode se ver que haviam 16 amostras da classe C, das quais 15 amostras 



 

 

37 

foram classificadas corretamente, ou seja, como pertencentes a classe C e apenas uma amostra 

foi classificada incorretamente, como sendo da classe A. 

A partir da matriz de confusão alguns índices podem ser calculados para avaliar o 

desempenho do classificador, são eles: acurácia, sensibilidade, especificidade e precisão. Para 

melhor entendimento considere a seguinte generalização sobre a Tabela 2: 

 

Tabela 3- Matriz de Confusão 

 Predições sobre as classes 

A B C 

Classes dos dados 

de entrada 

A 𝑉𝐴 𝐸𝐴𝐵  𝐸𝐴𝐶  

B 𝐸𝐵𝐴 𝑉𝐵 𝐸𝐵𝐶  

C 𝐸𝐶𝐴 𝐸𝐶𝐵  𝑉𝐶 

 

Cada índice é especificado para a realizar a classificação de uma classe. Então se um 

classificador é construído para realizar a classificação de N classes ele terá um índice acurácia, 

e N índices de sensibilidade, especificidade. 

O índice de acurácia (ACC) para cada classe é a estimação da quantidade de acertos ou 

de erros que o classificador teve. Este índice pode ser expresso pela seguinte equação: 

 
ACC = (

𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
) ( 35 ) 

 

na qual VP são os verdadeiros positivo, VN os verdadeiros negativos, FP os falsos 

positivos e FN os falsos negativos. Esta nomenclatura é adotada quando se considera um 

classificador binário. Fazendo uma generalização para um classificador que tenha N classes 

basta realizar a soma da diagonal principal da matriz e dividir pela quantidade total de amostras. 

Para o exemplo da Tabela 3 tem-se: 

 ACC = (
𝑉𝐴 + 𝑉𝐵 + 𝑉𝑐

𝑉𝐴 + 𝐸𝐴𝐵 + 𝐸𝐴𝑐 + 𝑉𝐵 + 𝐸𝐵𝐴 + 𝐸𝐵𝐶 + 𝑉𝑐 + 𝐸𝐶𝐴 + 𝐸𝐶𝐵
) ( 36 ) 

 

O índice de sensibilidade (SEN) mede a capacidade do modelo de classificação de 

selecionar instâncias corretas de uma determinada classe a partir de um conjunto de amostras. 

Corresponde à taxa de verdadeiros positivos para uma determinada classe. Para um 

classificador binário este índice pode ser expresso pela seguinte equação: 

 
𝑆𝐸𝑁 = (

𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁
) ( 37 ) 
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Adotando como exemplo a Tabela 3 a sensibilidade para realizar a classificação dos 

dados em relação à classe A (𝑆𝐸𝑁𝐴) pode ser calculada a partir da seguinte equação: 

 𝑆𝐸𝑁𝐴 = (
𝑉𝐴

𝑉𝐴 + 𝐸𝐴𝐵 + 𝐸𝐴𝐶
) ( 38 ) 

 

O índice de especificidade (ESP) é frequentemente relacionado à classificação binária, 

então ele mensura a taxa de seleção de amostras VN. Ou seja, para um classificador binário que 

busca classificar amostras pertencentes a um conjunto 𝑋 e a um conjunto  ¬𝑋 (não 𝑋) o índice 

iria mensurar a quantidade de acertos para a classificação ¬𝑋. Uma expressão geral pode ser 

dada pela equação: 

 
𝐸𝑆𝑃 = (

𝑉𝑁

𝑉𝑁 + 𝐹𝑃
) ( 39 ) 

 

Para a Tabela 3 a especificidade (𝐸𝑆𝑃𝐴) de um modelo em relação à classificação da 

classe A é dada pela equação: 

 𝐸𝑆𝑃𝐴 = (
𝑉𝐵 + 𝐸𝐵𝐶 + 𝑉𝐶 + 𝐸𝐶𝐵

𝑉𝐵 + 𝐸𝐵𝐶 + 𝑉𝐶 + 𝐸𝐶𝐵 + 𝐸𝐵𝐴 + 𝐸𝐶𝐴
) ( 40 ) 

 

 

Outro método para avaliar os classificadores é a área abaixo da curva ROC (do inglês 

Reciever Operating Characateristic). 

A curva ROC foi desenvolvida durante a Segunda Guerra Mundial por Zewig e 

Campbell em 1943 com o objetivo de quantificar a habilidade dos operadores de radares em 

distinguir se um objeto que estava se aproximando era um avião inimigo ou um objeto voador 

irrelevante, porém, cabia ao operador decidir se o que foi captado foi classificado corretamente 

(MARTINEZ; LOUZADA-NETO; PEREIRA, 2003).  

Na mensuração de classificadores, a curva ROC permite presentar o desempenho de um 

classificador por meio de um gráfico bidimensional que retrata a relação entre a sensibilidade 

e o complemento da especificidade (1 – especificidade) como pode ser visto na Figura 11. Ela 

retrata um trade-off entre as taxas de verdadeiro positivo e as taxas de falso positivo. 
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Figura 11 - Curva ROC que estabelece uma relação entre Verdadeiros Positivos e Falso Positivos 

 

Para realizar a comparação entre classificadores é necessário avaliar a área abaixo da 

curva ROC, o que possibilita obter um valor escalar para comparação. Uma forma de calcular 

a área abaixo da curva ROC (AUC) é utilizando o método trapezoidal. 

A AUC permite relaciona o desempenho de dois classificadores. Quando a área da curva 

roc tende a 1 significa que o classificador é ótimo, porém se a AUC está abaixo de 0.5 o 

classificador deve ser descartado. (GIGLIARANO; FIGINI; MULIERE, 2014; MARTINEZ; 

LOUZADA-NETO; PEREIRA, 2003). 
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3 METODOLOGIA 

3.1 AMOSTRA 

Vinte e cinco estudantes tanto do sexo masculino como do sexo feminino (24.4 ± 6.2 

anos, 69.4 ± 12.7 kg, 1.7 ± 0.1 m) saudáveis sem nenhuma patologia musculoesquelética foram 

voluntários para a realização desse estudo. Os estudantes foram informados sobre os 

procedimentos a serem realizados e os riscos envolvidos. Todos assinaram o termo de 

consentimento livre e esclarecido aprovado pelo Comitê de Ética da Universidade Federal de 

Goiás (271/2011), especificamente para esse estudo. 

3.2 AQUISIÇÃO DOS DADOS 

Para cada sujeito foram adquiridas as forças de reação do solo (FRS) e os momentos 

utilizando duas plataformas de força sincronizadas da AMTI Force do modelo OR6-7 operando 

a uma frequência de amostragem de 100 Hz.  

Cada sujeito realizou quatro tentativas, em duas condições distintas: sobre uma 

superfície ígida (descalço sobre a plataforma - experimento SD) e posteriormente sobre uma 

superfície macia (descalço sobre um colchão - experimento SM) feita de colchão com dois 

centímetros de espessura. O sujeito permaneceu na postura ortostática com um pé sobre cada 

plataforma aguardando um comando sonoro para inicializar a marcha com o pé direito. A 

aquisição de dados foi iniciada dois segundos antes do comando sonoro. . 

 

3.3 PROCESSAMENTO DOS SINAIS 

Os sinais de cada plataforma foram filtrados com um filtro Butterworth, de fase zero, 

passa baixa de segunda ordem com frequência de corte em 6 Hz.  

Para cada indivíduo foi calculada a velocidade média e o percurso do COP das quatro 

tentativas nas direções mediolateral (ML) e anteroposterior (AP) para cada uma das fases da 

inicialização da marcha: fase antecipatória, fase 2 e fase 3. Após a realização dos cálculos foram 

obtidas duas matrizes, sendo uma para condição (SD e SM) com os valores da velocidade média 

e do percurso do COP separados por fase e direção (ML e AP) para cada indivíduo. 

Para cada indivíduo foram calculadas as médias entre as quatro tentativas, em cada 

condição, das forças mediolateral (Fx), anteroposterior (Fy) e vertical (Fz), que, em seguida, 
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foram interpoladas para 165 pontos. Foram obtidas três matrizes, uma para cada força, sendo 

que cada matriz tinha 50 linhas representando cada um dos indivíduos e 165 colunas 

representando cada amostra das forças. A linha um até a linha vinte e cinco continham as forças 

adquiridas em superfície macia e da linha vinte e seis até a linha cinquenta as forças adquiridas 

em superfície rígida. 

Cada uma das matrizes foi submetida a uma redução da dimensionalidade utilizando a 

análise de componentes principais, retendo as componentes selecionadas pelo teste broken 

stick. 

A partir dos sinais adquiridos das plataformas de força foram calculados as variáveis do 

COP (percurso – PER; velocidade média – VEL)  para cada uma das fases (F1, F2 e F3)  em 

ambas as direções (AP e ML) e para cada uma das condições experimentais (SD – Tabela 5; 

SM – Tabela 6). 

 

3.4 PROCEDIMENTOS 

Os classificadores foram implementados no MATLAB utilizando o toolbox Neural 

Network Toolbox para a implementação das redes neurais artificiais MLP nos algoritmos de 

treinamento Backpropagation e Levenberg-Marquardt. A máquina de vetores de suporte foi 

implementada utilizando o toolbox libsvm 2.6. 

Para cada uma das matrizes referente às variáveis do COP e às forças foram geradas 500 

bases de dados (matrizes) bootstrap. 

Tabela 4 - Parâmetros estabelecidos para cada modelo de classificador. 

Classificador Parâmetros de Configuração 

MLP – Backpropagation 

MLP – Levenberg-

Marquardt 

Taxa de Apredizagem 0.01 

Neurônios (Camada Oculta) 10 

Erro 0.001 

Épocas 100 

SVM Polinomial D 4 

C 0.1, 100 

SVM RBF C 0.1, 100 

Spread 10 

SVM Linear C 0.1, 100 
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Cada classificador foi treinado e testado com os parâmetros mostrados na Tabela 4. 

Cada base de dados bootstrap foi dividida em 20% para validação do modelo e 80% 

para treinamento. Nas redes neurais artificiais MLP os treinamentos ocorrem em 100 épocas ou 

até que o erro esperado chegasse em 0.001. Portanto, para cada base de dados inserida em um 

dos modelos MLP, ou o treinamento se encerrava em 100 épocas ou quando o erro chegasse a 

0.001. 

Os modelos desenvolvidos deviam classificar as amostras como pertencentes à 

inicialização da marcha em SD ou SM, com base nas entradas que foram fornecidas a eles. 

As entradas que foram utilizadas para a realização do treinamento e testes em cada 

modelo foram as componentes principais retidas de cada força (Fx, Fy e Fz) e os parâmetros do 

COP (velocidade e percurso) de cada uma das fases inicialização da marcha. 

Os modelos foram executados em duas estações de trabalho do Laboratório de 

Bioengenharia e Biomecânica da Universidade Federal de Goiás e em um notebook. O tempo 

de execução das simulações foi de aproximadamente uma semana. 

  

3.5 AVALIAÇÃO DOS CLASSIFICADORES. 

A avaliação dos classificadores foi realizada seguindo os índices explicados na sessão 

2.3.6.  

Cada tipo de entrada de dados, sejam as componentes principais de Fx, Fy ou Fz ou os 

parâmetros do COP, foram aplicados a cada um dos modelos. Então, para cada tipo de entrada 

de dados em um modelo de classificação, foram obtidos os valores da AUC (sensibilidade x 1-

especificidade).  

Selecionou - se os classificadores em conjunto com suas respectivas amostras de 

entradas que obtiveram os melhores índices de AUC médio após a validação cruzada e foi 

calculado o índice de acurácia para cada um deles. 

3.6 ANÁLISE ESTATÍSTICA 

A análise estatística foi realizada no MATLAB utilizando o toolbox de estatística. 

Com o objetivo de verificar se havia diferença estatística entre as duas condições para 

as os parâmetros do COP, aplicou-se o teste de normalidade Shapiro-Wilk (p > 0.05). Uma vez 

verificada que a hipótese nula foi rejeitada, o teste t pareado foi utilizado para comparar as 

médias. 
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Como os índices de desempenho AUC e ACC (500 amostras) rejeitaram a hipótese nula 

no teste de Kolmogorov-Smirnov (KS), foi utilizado o teste de Kruskal-Wallis para comparar 

os índices de desempenho entre os classificadores para cada tipo de entrada. Quando foi 

identificado que a hipótese nula referente as médias dos índices foi rejeitada, foi aplicado o 

teste post-hoc com ajuste de Bonferroni. 

O nível de significância utilizado em todos os testes estatístico foi 𝛼 = 0.05. 
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4 RESULTADOS 

4.1 PARÂMETROS DO CENTRO DE PRESSÃO 

Nas tabelas Tabela 5 e Tabela 6 estão expressos os valores médio de cada sujeito referente 

ao percurso e velocidade do COP tanto na direção anteroposterior como mediolateral e também 

estão separados pelas fases (F1, F2 e F3). A tabela 5 retrata os as características descritivas do 

COP dos sujeitos sobre a condição experimental em SM e a tabela 6 sobre a condição 

experimental em SD. 
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Tabela 5- Resultado das variáveis que descrevem o comportamento do COP na condição SD. 

PER_ML_F

1 

PER_ML_F

2 

PER_ML_F

3 

PER_AP_F

1 

PER_AP_F

2 

PER_AP_F

3 

VEL_ML_F

1 

VEL_ML_F

2 

VEL_ML_F

3 

VEL_AP_F

1 

VEL_AP_F

2 

VEL_AP_F

3 

0,128 0,471 0,654 0,128 0,125 0,407 1,283 2,422 1,414 1,283 0,643 0,879 

0,172 0,471 0,589 0,172 0,197 0,652 0,687 1,472 0,731 0,687 0,621 0,807 

0,108 0,475 0,690 0,108 0,212 0,611 0,478 1,123 0,753 0,478 0,499 0,665 

0,157 0,456 0,596 0,157 0,257 1,006 0,838 1,591 0,785 0,838 0,894 1,324 

0,023 0,103 0,407 0,023 0,213 0,476 0,166 0,415 0,734 0,166 0,806 0,858 

0,147 0,578 0,730 0,147 0,268 0,609 0,614 1,375 0,729 0,614 0,637 0,613 

0,173 0,589 0,744 0,173 0,188 0,386 1,490 3,067 1,465 1,490 0,976 0,763 

0,173 0,524 0,718 0,173 0,048 0,627 1,758 3,469 1,754 1,758 0,315 1,533 

0,186 0,610 0,739 0,186 0,154 0,662 2,066 3,745 1,600 2,066 0,938 1,440 

0,160 0,536 0,748 0,160 0,131 0,771 1,492 3,039 1,605 1,492 0,742 1,653 

0,182 0,571 0,838 0,182 0,107 0,845 1,509 3,466 1,945 1,509 0,642 1,962 

0,111 0,600 0,798 0,111 0,211 0,615 0,443 1,114 0,749 0,443 0,379 0,578 

0,387 0,916 1,252 0,387 0,113 0,862 2,128 3,129 1,522 2,128 0,349 1,045 

0,234 0,714 0,878 0,234 0,232 0,636 0,945 1,773 0,917 0,945 0,573 0,665 

0,101 0,454 0,566 0,101 0,164 0,617 0,442 0,901 0,485 0,442 0,331 0,527 

0,144 0,606 0,872 0,144 0,125 0,378 0,899 3,083 1,805 0,899 0,631 0,783 

0,068 0,329 0,458 0,068 0,132 0,584 0,292 0,603 0,369 0,292 0,244 0,470 

0,157 0,594 1,065 0,157 0,070 0,759 1,496 3,350 2,335 1,496 0,395 1,663 

0,137 0,494 0,671 0,137 0,129 0,636 0,593 1,433 0,743 0,593 0,378 0,706 

0,172 0,568 0,754 0,172 0,242 0,683 0,707 1,469 0,796 0,707 0,627 0,721 

0,122 0,426 0,640 0,122 0,074 0,649 1,071 2,189 1,222 1,071 0,379 1,240 

0,112 0,392 0,517 0,112 0,174 0,855 0,588 1,008 0,583 0,588 0,444 0,962 

0,130 0,445 0,564 0,130 0,092 0,964 1,462 2,923 1,394 1,462 0,603 2,382 

0,155 0,572 0,770 0,155 0,100 0,463 1,100 2,663 1,492 1,100 0,473 0,896 

0,122 0,460 0,561 0,122 0,078 0,618 0,920 2,264 1,134 0,920 0,385 1,254 

Valores expressos apenas como média das quatro tentativas. Percurso em cm e Velocidade média em cm/s. 
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Tabela 6 - Resultado das variáveis que descrevem o comportamento do COP na condição SM. 

PER_ML_F

1 

PER_ML_F

2 

PER_ML_F

3 

PER_AP_F

1 

PER_AP_F

2 

PER_AP_F

3 

VEL_ML_F

1 

VEL_ML_F

2 

VEL_ML_F

3 

VEL_AP_F

1 

VEL_AP_F

2 

VEL_AP_F

3 

0,161 0,552 0,886 0,161 0,164 0,341 1,601 2,729 1,831 1,601 0,822 0,706 

0,183 0,574 0,876 0,183 0,204 0,623 0,755 1,597 0,987 0,755 0,567 0,703 

0,102 0,449 0,557 0,102 0,204 0,481 0,441 1,054 0,567 0,441 0,474 0,489 

0,208 0,578 0,797 0,208 0,304 0,855 1,123 1,994 0,937 1,123 1,046 1,007 

0,015 0,059 0,220 0,015 0,127 0,516 0,110 0,253 0,387 0,110 0,475 0,903 

0,109 0,466 0,703 0,109 0,272 0,731 0,467 1,062 0,667 0,467 0,630 0,698 

0,151 0,514 0,782 0,151 0,162 0,348 1,498 2,480 1,508 1,498 0,767 0,691 

0,168 0,482 0,699 0,168 0,086 0,558 1,518 2,997 1,656 1,518 0,526 1,332 

0,199 0,676 0,853 0,199 0,142 0,564 2,358 4,256 1,819 2,358 0,896 1,203 

0,169 0,542 0,674 0,169 0,142 0,599 1,656 3,014 1,436 1,656 0,785 1,274 

0,172 0,532 0,778 0,172 0,121 0,907 1,538 3,149 1,737 1,538 0,721 2,025 

0,133 0,552 0,697 0,133 0,229 0,495 0,533 1,013 0,613 0,533 0,414 0,436 

0,307 0,809 1,113 0,307 0,159 0,703 1,485 2,572 1,221 1,485 0,491 0,772 

0,212 0,701 1,056 0,212 0,309 0,685 0,874 1,730 1,090 0,874 0,761 0,708 

0,110 0,497 0,625 0,110 0,139 0,686 0,464 1,094 0,522 0,464 0,305 0,575 

0,169 0,703 0,850 0,169 0,132 0,512 1,136 3,418 1,743 1,136 0,637 1,049 

0,095 0,365 0,597 0,095 0,158 0,410 0,438 0,726 0,484 0,438 0,314 0,332 

0,182 0,578 0,776 0,182 0,075 0,737 1,378 2,986 1,635 1,378 0,388 1,554 

0,119 0,496 0,696 0,119 0,176 0,554 0,547 1,230 0,710 0,547 0,437 0,563 

0,134 0,511 0,752 0,134 0,209 0,743 0,545 1,316 0,808 0,545 0,538 0,799 

0,152 0,454 0,778 0,152 0,103 0,628 1,280 2,238 1,434 1,280 0,511 1,159 

0,116 0,364 0,546 0,116 0,124 0,880 0,561 1,162 0,637 0,561 0,385 1,027 

0,110 0,429 0,732 0,110 0,122 0,982 1,346 2,644 1,720 1,346 0,755 2,302 

0,124 0,508 0,741 0,124 0,113 0,494 0,848 2,092 1,349 0,848 0,472 0,899 

0,155 0,533 0,744 0,155 0,128 0,510 1,066 2,773 1,591 1,066 0,670 1,091 

Valores expressos apenas como média das quatro tentativas. Percurso em cm e Velocidade média em cm/s. 
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Como pode ser observado na tabela 7 nas fases 1 e 2 constatou-se que não houve 

diferença estatística para nenhuma das variáveis do COP. Na fase 3 verificou-se que houve 

diferença diminuição significativa na velocidade anteroposterior (p < 0.05) na superfície macia 

em relação à superfície rígida.  

 

Tabela 7 - Variáveis Descritivas do Comportamento do COP (média ± desvio padrão) 

   SD SM 

Fase 1 

PER_ML 0.15±0.06 0.16±0.05 

PER_AP -0.17±0.060 -0.18±0.10 

VEL_ML 1.01±0.55 1.02±0.53 

VEL_AP -1.12±0.63 -1.13±0.63 

Fase 2 

DIS_ML 0.52±0.14 0.54±0.10 

DIS_AP 0.15±0.06 0.17±0.06 

VEL_ML 2.14±1.00 2.15±0.91 

VEL_AP 0.56±0.20 0.73±0.45 

Fase 3 

DIS_ML 0.18±0.08 0.22±0.07 

DIS_AP 0.65±0.17 0.62±0.17 

VEL_ML 0.52±0.34 0.57±0.28 

VEL_AP 1.76±0.75* 1.61±0.74* 

 

4.2 ANÁLISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS 

Como pode ser visto no gráfico da Foi aplicado o teste Broken Stick para selecionar as 

componentes principais que contém a maior parte da variância dos dados (Figura 12 

(JACKSON, 1993; PERES-NETO; JACKSON; SOMERS, 2005). 

Pelo gráfico que apresenta as componentes principais de cada uma das forças em ordem 

descendente da variância juntamente com a distribuição Broken Stick verifica-se que: para Fx 

foram retidas seis componentes representando 91,56% da variância total, para Fy foram retidas 

cinco componentes representando 83,85% da variância total e para Fz foram retidas sete 

componentes representando 96,59% da variância total (tabela 8).  
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Figura 12-  Componentes Principais e Test das componentes da FRS. 

Tabela 8- Percentual de variância acumulada em relação a quantidade de componentes principais da FRS. 

 PC-Fx PC-Fy PC-Fz 

1 55,97 43,07 56,91 

2 71,73 61,87 78,03 

3 81,17 71,98 87,65 

4 85,53 78,34 91,12 

5 88,93 83,85 93,83 

6 91,56 --- 95,31 

7 --- --- 96,59 
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4.3 DESEMPENHO DOS CLASSIFICADORES  

O desempenho dos classificadores foi analisado com base nos tipos de entradas. 

Os gráficos das figuras 13, 17 e 21 representam os índices da área abaixo da curva ROC 

(AUC) para cada um dos classificadores em relação a quantidade de componentes principais 

utilizadas no processo de treinamento e teste (validação com 20% das amostras). 

Os gráficos dos diagramas de caixa nas figuras 14, 18 e 22 representam as dispersões de 

cada um dos classificadores seguindo o índice de AUC para cada uma das forças, mediolateral, 

anteroposterior e vertical, respectivamente. 

Após a seleção dos melhores classificadores em relação às suas entradas com base no 

índice de AUC, foram gerados os gráficos das figuras 15, 19 e 23 que os relacionam para o 

índice de acurácia (ACC) e suas respectivas dispersões nos gráficos de diagrama de caixa 

(figuras 16Figura 16, 20, 25Figura 25). 

As tabelas 9 e 13 apresentam os melhores índices de desempenho para cada um dos 

classificadores em relação às componentes principais de cada umas das forças (Fx, Fy e Fz). 

As tabelas 10Tabela 10, 11, 12, 14, 15 e 16 apresentam os resultados do teste post-hoc com 

ajuste de Bonferroni. 
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Tabela 9- Índice de desempenho (área abaixo da curva ROC) dos classificadores (média±desvio padrão) para cada componente da força de reação do solo 

 LMA Backpropagation SVM Linear C 0.01 SVM Linear C 100 SVM RBF C 0.01 SVM RBF C 100 SVM POL C 0.01 SVM POL C 100 

Fx 0.7003±0.2035 0.6962±0.2800 0.7642±13620 0.7712±0.1534 0.5203±0.0839 0.7623±0.1760 0.6800±0.1604 0.7622±0.1760 

Fy 0.6835±0.2301 0. 6406±0.2879 0.6847 ±0.1117 0.6900 ±0.1162 0.5192±0.0771 0.6140 ±0.1557 0.6325 ±0.1623 0.6140±0.1557 

Fz 0.4746 ±0.1819 0.5837 ±0.2570 0.5662±0.1117 0.5779 ±0.1172 0.5073±0.0538 0.6252 ±0.1544 0.5529 ±0.1610 0.6252 ±0.1544 

 

Tabela 10 - Valor de p da análise estatística para o índice de desempenho de AUC dos classificadores com valores de entrada referente as componentes principais sobre a 

força mediolateral. 

 LMA Backpropagtion SVM Linear C 0.01 SVM Linear C 100 SVM POL C 0.01 SVM POL C 100 SVM RBF C 0.01 

Backpropgation 0.6205       

SVM Linear C 0.01 <0.001 1      

SVM Linear C 100 <0.001 <0.001 1     

SVM POL C 0.01 0.1097 <0.001 <0.001 <0.001    

SVM POL C 100 <0.001 0.7117 1 1 <0.001   

SVM RBF C 0.01 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001  

SVM RBF C 100 <0.001 0.7117 1 1 <0.001 1 <0.001 

 

Tabela 11 - Valor de p da análise estatística para o índice de desempenho de AUC dos classificadores com valores de entrada referente as componentes principais sobre a 

força anteroposterior. 

 LMA Backpropagtion SVM Linear C 0.01 SVM Linear C 100 SVM POL C 0.01 SVM POL C 100 SVM RBF C 0.01 

Backpropgation 1       

SVM Linear C 0.01 1 1      

SVM Linear C 100 1 1 1     

SVM POL C 0.01 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001    

SVM POL C 100 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 1   

SVM RBF C 0.01 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001  

SVM RBF C 100 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 1 1 <0.001 
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Tabela 12 - Valor de p da análise estatística para o índice de desempenho de AUC dos classificadores com valores de entrada referente as componentes principais sobre a força 

vertical. 

 LMA Backpropagtion SVM Linear C 0.01 SVM Linear C 100 SVM POL C 0.01 SVM POL C 100 SVM RBF C 0.01 

Backpropgation <0.001       

SVM Linear C 0.01 <0.001 <0.001      

SVM Linear C 100 <0.001 <0.001 1     

SVM POL C 0.01 <0.001 0.0023 1 1    

SVM POL C 100 <0.001 0.0750 <0.001 <0.001 <0.001   

SVM RBF C 0.01 1 0. 0275 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001  

SVM RBF C 100 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 1 <0.001 

 

 

Tabela 13- Índice de desempenho (acurácia) dos classificadores (média±desvio padrão) para cada componente da força de reação do solo 

 LMA Backpropagation SVM Linear C 0.01 SVM Linear C 100 SVM RBF C 0.01 SVM RBF C 100 SVM POL C 0.01 SVM POL C 100 

Fx 0.6722±0.1497 0.4712±0.1935 0.7840±0.1318 0.7974±0.1309 0.4638±0.2016 0. 7326 ±0.1868 0.4912±0.1705 0.4890±0.1643 

Fy 0.6424±0.1434 0.4644±0.1134 0.6620±0.1374 0.6642±0.1336 0.4746±0.1837 0.5830±0.1586 0.6046±0.1623 0.6036±0.1682 

Fz 0.5370±0.1422 0.4624±0.1245 0.5088±0.1427 0.5234±0.1449 0.4676±0.1126 0.6142±0.1450j 0.5366±0.1347 0.5334±0.1404 

 

Tabela 14 - Valor de p da análise estatística para o índice de desempenho de acurácia dos classificadores com valores de entrada referente as componentes principais sobre a 

força mediolateral. 

 LMA Backpropagtion SVM Linear C 0.01 SVM Linear C 100 SVM POL C 0.01 SVM POL C 100 SVM RBF C 0.01 

Backpropgation <0.001       

SVM Linear C 0.01 <0.001 <0.001      

SVM Linear C 100 <0.001 <0.001 1     

SVM POL C 0.01 <0.001 1 <0.001 <0.001    

SVM POL C 100 <0.001 1 <0.001 <0.001 1   

SVM RBF C 0.01 <0.001 1 <0.001 <0.001 1 1  

SVM RBF C 100 <0.001 1 <0.001 <0.001 0.401 0.824 1 
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Tabela 15 - Valor de p da análise estatística para o índice de desempenho de acurácia dos classificadores com valores de entrada referente as componentes principais sobre a 

força anteroposterior. 

 LMA Backpropagtion SVM Linear C 0.01 SVM Linear C 100 SVM POL C 0.01 SVM POL C 100 SVM RBF C 0.01 

Backpropgation <0.001       

SVM Linear C 0.01 1 <0.001      

SVM Linear C 100 0.9181 <0.001 1     

SVM POL C 0.01 <0.001 0.0023 <0.001 <0.001    

SVM POL C 100 <0.001 1 <0.001 <0.001 <0.001   

SVM RBF C 0.01 <0.001 0.804 <0.001 <0.001 <0.001 1  

SVM RBF C 100 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 

 

Tabela 16 - Valor de p da análise estatística para o índice de desempenho de acurácia dos classificadores com valores de entrada referente as componentes principais sobre a 

força vertical. 

 LMA Backpropagtion SVM Linear C 0.01 SVM Linear C 100 SVM POL C 0.01 SVM POL C 100 SVM RBF C 0.01 

Backpropgation <0.001       

SVM Linear C 0.01 0.0480 <0.001      

SVM Linear C 100 1 <0.001 1     

SVM POL C 0.01 <0.001 1 <0.001 <0.001    

SVM POL C 100 <0.001 1 <0.001 <0.001 1   

SVM RBF C 0.01 <0.001 1 <0.001 <0.001 1 1  

SVM RBF C 100 1 <0.001 0.4283 1 <0.001 <0.001 1 
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4.3.1 Desempenho dos classificadores para força mediolateral 

Observa-se na figura 13 que o melhor desempenho para AUC foi obtido com a máquina 

de vetores de suporte implementada com a função kernel linear tanto com margem C 0.01 e C 

100, porém este desempenho foi comparável ao desempenho da máquina de vetor de suporte 

com kernel de função de base radial.  

Percebe-se também que enquanto o desempenho da máquina de vetor de suporte com 

função kernel linear aumenta com a quantidade de componentes principais, ocorre o oposto 

com os outros modelos.  

 

 

Figura 13 - Desempenho dos classificadores (AUC) em relação as componentes principais para a força 

mediolateral. 

A figura 14 apresenta o diagrama de caixa com o objetivo de ilustrar a dispersão do 

índice AUC de classificação dos melhores modelos para cada tipo de classificador. Verifica-se 

que os melhores modelos de classificadores (máquinas de vetores de suporte linear de margem 

0.01 e 100 e de função de base radial de margem 0.01) apresentam dispersão variada entre si, 
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porém após o teste post-hoc constatou-se que houve diferença significativa apenas entre a MVS 

de função de base radial e as de função linear). Então se for utilizado apenas o índice AUC 

como critério de escolha a MVS de função de base radial seria mais adequada na classificação 

da FRS para as condições SD e SM. 

 

Figura 14 - Diagrama de caixa referente a AUC dos melhores classificadores para força mediolateral. 

 

Ao analisar o índice de acurácia dos classificadores (figura 15) que obtiveram os 

melhores resultados para AUC constata-se que as máquinas de vetores de suporte linear 

apresentaram melhor resultado em relação aos outros modelos. O mesmo comportamento 

referente a disparidade do desempenho ocorre para o índice ACC, onde nota-se pelo gráfico 

que ao aumentar a quantidade de componentes principais durante o processo de treinamento e 

validação dos classificadores as máquinas de vetores de suporte linear apresentam melhora na 

classificação em relação aos outros classificadores, mas também pode-se perceber que há uma 

queda gradativa do desempenho após o valor máximo ser atingido para todos os classificadores.  

O diagrama de caixa da acurácia (figura 16) ilustra a dispersão dos resultados dos 

classificadores e percebe-se que o comportamento das MVS de função kernel linear são 

semelhantes e não apresentaram diferença significativa no teste post-hoc, mas em relação aos 

outros modelos houve diferença significativa. A MVS de função kernel base radial que obteve 

o melhor desempenho apresenta maior variabilidade nos resultados em relação as MVS de 

função kernel linear. 
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Ao comparar os modelos de RNA verifica-se que a os melhores desempenhos de ACC 

foram obtidos quando a RNA foi treinada com o algoritmo LMA e este apresentou uma 

dispersão simétrica em relação a medida de tendência central (mediana), o que não aconteceu 

quando treinada com o algoritmo backpropagation, além disso para o algoritmo 

backpropagation apresentou uma medida de tendência central inferior ao algoritmo LMA. 

 

 

Figura 15 - Desempenho dos classificadores (ACC) em relação as componentes principais para a força 

mediolateral. 
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Figura 16 - Diagrama de caixa referente a ACC dos melhores classificadores para força mediolateral. 

 

4.3.2 Desempenho dos classificadores para força anteroposterior. 

O desempenho das MVS de função de linear para o índice AUC foram melhores em 

relação aos outros classificadores baseados em máquina de vetores de suporte e apresentaram 

diferença significativa, porém não foi encontrada diferença significativa em relação a RNA 

(tabelas 9 e 11).  

O gráfico da figura 17 apresenta os melhores resultados de cada modelo de classificador 

para o índice AUC. Neste gráfico fica evidenciado que o aumento de componentes principais 

para os classificadores tende a decair gradativamente o desempenho da AUC depois que o 

melhor índice de cada classificador é atingido.  Também pode se perceber que para três 

componentes principais o melhor índice AUC foi atingido pelas MVS de função kernel linear. 

O diagrama de caixa ilustrado na figura 18 permite observar que os melhores 

classificadores baseados em RNA treinados com backpropagation e LMA e as MVS de função 

kernel linear apresentaram tendência de medida central superior aos demais classificadores, 

porém a RNA treinada com o algoritmo backpropagation apresentou maior dispersão no quartil 

inferior, esta dispersão indica que o classificador apresentou uma grande quantidade de 

resultados entre 45% e 70% da AUC, além disso o limite inferior foi menor do que em todos os 

outros classificadores. 
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Figura 17- Desempenho dos classificadores (AUC) em relação as componentes principais para a força 

anteroposterior.  

 

 

Figura 18- Diagrama de caixa referente a AUC dos melhores classificadores para força anteroposterior. 
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O melhor índice de acurácia alcançado entre os classificadores com a força 

anteroposterior foi com a utilização de três componentes principais e por meio dos modelos de 

MVS com função kernel linear, porém o maior resultado foi 66,42 % e não apresentou diferença 

significativa no teste post hoc em relação à RNA treinada com LMA, mas o diagrama de caixa 

evidencia que a medida de tendência central das MVS de função kernel é superior e também é 

possível notar que durante a validação cruzada foi possível alcançar em algum momento 

resultado de 100% conforme pode ser visto no diagrama de caixa ilustrado na figura 20, onde 

o limite superior das MVS com função kernel linear alcançaram.  

 

 

Figura 19 - Desempenho dos classificadores (ACC) em relação as componentes principais para a força 

anteroposterior. 
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Figura 20 - Diagrama de caixa referente a ACC dos melhores classificadores para força anteroposterior. 

 

4.3.3 Desempenho dos classificadores para força vertical. 

Nenhum dos classificadores apresentou desempenho satisfatório para a força vertical a 

partir do índice AUC como pode ser observado no gráfico da Figura 21 e na tabela Tabela 9, 

também se percebe que a medida em que se aumentam a quantidade de componentes principais 

utilizadas no processo de treinamento e validação o desempenho diminui gradativamente. O 

diagrama de caixa permite observar que a medida de tendência central concentra-se próximo a 

50% e os melhores classificadores que foram as MVS de função kernel RBF e polinomial de 

margem 100, apresentaram os mesmo valores para AUC e o mesmo formato de dispersão. 

O mesmo comportamento do gráfico que evidencia o comportamento da AUC em relação as 

componentes principais é observado no gráfico da figura 23 referente ao comportamento do 

índice de acurácia. Também é observado que a medida de tendência central do diagrama de 

caixa na figura 24 concentra-se próximo a 50% para todos os classificadores. 
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Figura 21 - Desempenho dos classificadores (AUC) em relação as componentes principais para a força 

vertical.  

 

Figura 22- Diagrama de caixa referente a AUC dos melhores classificadores para força vertical. 



 

 

61 

 

Figura 23- Desempenho dos classificadores (ACC) em relação as componentes principais para a força vertical. 

 

 

Figura 24 – Diagrama de caixa referente a ACC para dos melhores classificadores para força vertical. 
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4.3.4 Desempenho dos classificadores para as variáveis do comportamento do COP. 

A tabela 17 evidencia que o comportamento dos classificadores tanto para índice AUC 

quanto ACC foi baixo. 

 

Tabela 17 - Desempenho de todos classificadores treinados com as variáveis que descrevem o 

comportamento do COP 

 AUC ACC 

LMA 0.5003±0.2019 0.4678±0.1301 

BACKPROPAGATION 0.5168±0.2120 0.4926±0.1201 

SVM LINEAR C 0.01 0.4966±0.0422 0.4364±0.1199 

SVM LINEAR C 100 0.4914±0.0492 0.4228±0.1155 

SVM POL C 0.01 0.5002±0.0143 0.4590±0.1276 

SVM POL C 100 0.5021±0.0488 0.4608±0.1279 

SVM RBF C 0.01 0.4995+-0.1887 0.4550+-0.1264 

SVM RBF C 100 0.5186+-0.1363 0.4658+-0.1345 

 

4.3.5 Desempenho dos melhores classificadores referente a cada projeção da FRS. 

 

 

Figura 25 - Diagrama de caixa para o índice ACC dos melhores modelos de classificação para cada tipo de entrada 
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5 DISCUSSÃO 

Foi proposto para este trabalho implementar e analisar o desempenho de classificadores 

de padrão na inicialização da marcha treinando-os separadamente com cada uma das 

componentes principais da força de reação do solo (Fx, Fy e Fz) e com as variáveis que 

descrevem o comportamento do COP. Para a implementação foram utilizadas ferramentas de 

inteligência computacional: redes neurais artificiais e máquinas de vetores de suporte. 

A aplicação da ACP sobre as FRS reduziu a dimensionalidade dos dados e eliminou 

possíveis redundâncias, pois cada amostra estava sendo representada por 165 pontos e após a 

aplicação ACP passaram a ser representada por no máximo sete pontos (tabela 8), considerando 

as componentes principais retidas após aplicação teste broken stick test. 

Inicialmente foi calculado o índice de AUC para cada um dos classificadores em relação 

a cada tipo de entrada (Tabela 9).Posteriormente, com base nas configurações dos 

classificadores e as entradas que permitiram obter os melhores resultados, foi calculado o índice 

de ACC. Esse procedimento foi adotado porque a AUC é considerada um índice mais robusto 

em relação a ACC (LING, 2005). 

Os melhores classificadores obtidos tanto para Fx, Fy e Fz foram as máquinas de vetores 

suporte com índice de margem igual a 100, sendo que MVS que obteve o melhor desempenho 

para AUC (0,7712) foi o modelo linear com margem igual a 100 tendo como entradas quatro 

componentes (1ª, 2ª, 3ª e 4ª) da Fx. Esse mesmo modelo obteve no índice de ACC desempenho 

de 0,7974. Como a AUC para este classificador não está próxima de 0.5 o classificador pode 

ser considerado bom. Observa-se também que todos os classificadores foram melhor avaliados, 

tanto com o índice AUC quanto com o da ACC, quando foram utilizadas as componentes 

principais referente a força mediolateral (Fx). Para as componentes principais que representam 

a força anteroposterior os resultados de ambos os índices foram melhores que os resultados da 

força vertical.  

Dos gráficos referente a AUC e ACC média observa-se que após o melhor índice ser 

identificado, há uma queda acentuada quando se aumenta a quantidade de componentes 

principais para os classificadores independentemente de qual força foi utilizada, não havendo 

vantagem em usar um maior número de componentes principais. Um comportamento 

semelhante é observado no trabalho de BEGG et al., (2005), onde foi realizada a validação 

cruzada para as MVS com função linear, de base radial e polinomial variando a margem entre 

0.1, 1 e 10 com bases de dados composta por quantidades diferentes de características (3, 6, 12 
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e 24) . Os melhores resultados deste trabalho foram obtidos para 3 e 6 características e com 

margem 10.  

A dispersão do índice AUC (Figura 14 e 16) indica que entre os dois algoritmos de 

treinamento para RNA, o que teve maior dispersão dos dados foi a MLP treinada com o 

algoritmo backpropagation. A sua dispersão indica que o índice avaliado na validação cruzada 

concentrou-se em sua maioria para valores abaixo da medida de tendência da dispersão da MLP 

treinada com LMA e isto era esperado pois o algoritmo backpropagation possui uma maior 

demora para  convergir em relação ao LMA. (YU; WILAMOWSKI, 2011) 

As MVS de função linear de margem 0,01 e 100 com melhores índices desempenho em 

Fx apresentaram dispersão homogênea em relação à medida de tendência central, e também 

apresentaram as maiores médias para o índice AUC em relação aos outros modelos baseados e 

MVS. Embora não tenha apresentado diferença significativa para esse índice em relação ao 

MLP treinado com o backpropagation e as MVS polinomiais e de base radial ambas com 

margem 100, as MVS com função kernel apresentaram o limite inferior maior em relação aos 

outros modelos, isso significa que os seus piores resultados durante a validação cruzada foram 

melhores que os resultados dos outros modelos.  

Para a força Fy os modelos que obtiveram os melhores resultados para os índices AUC 

e ACC também foram as MVS com função kernel linear, em ambos os índices essas MVS 

apresentaram diferença significativa em seus resultados em relação aos outros modelos, mas 

não apresentaram diferença significativa entre si.  

Os gráficos de AUC (figura 21) e ACC (figura 23) para a força vertical mostram que 

todos os classificadores apresentaram uma tendência a diminuir os índices de qualidade ao 

aumentar o número de componentes principais (AUC próximo à 0.5) durante a validação 

cruzada, portanto este tipo de dado de entrada não apresenta uma boa discriminação entre a 

inicialização da marcha em superfície macia e rígida. 

Ao utilizar as variáveis que descrevem o comportamento do COP como entradas para 

os classificadores, constatou-se que o desempenho foi ruim, uma vez que os índices se 

mantiveram menor que 0.52 para os índices AUC e ACC. 

Por fim, ao selecionar os três melhores modelos com o índice ACC, um de cada força 

(Fx, Fy e Fz) (Figura 25), o melhor modelo foi a MVS de função kernel linear e margem 100 

treinada com as componentes principais de Fx. Em geral, os melhores resultados foram obtidos 

com a Fx para todos os classificadores, pois a Fx está relacionada ao processo de transferência 

do peso corporal inicialmente para o pé de balanço, e depois do pé de balanço para o pé de 

apoio e se altera de forma significativa em diferentes superfícies. Em relação a todos os 
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classificadores testados, o melhor resultado foi da máquina de vetores de suporte com de função 

kernel linear, o que indica que foi possível realizar uma separação linear sobre o mapeamento 

descrito pelas 1ª, 2ª, 3ª e 4ª componentes com acurácia de 0.7974.  

É necessário ressaltar que as redes neurais artificiais de múltiplas camadas podem 

apresentar melhores resultados dos que mostrado aqui, pois suas configurações não foram 

exploradas exaustivamente, uma vez que o objetivo principal do trabalho foi verificar a 

viabilidade da utilização de classificadores da FRS na inicialização da marcha e qual das 

componentes da FRS poderiam discriminar melhor em qual superfície ocorreu a inicialização 

da marcha. 

Os parâmetros das redes neurais artificiais e das máquinas de vetores de suporte foram 

escolhidos visando o menor tempo de computação. Portanto o desempenho no processamento 

foi algo determinante para este trabalho, pois foram avaliados 1768 classificadores em relação 

às componentes principais de cada FRS e mais oito classificadores para as variáveis do 

comportamento do COP. A combinação que resultou na quantidade de 1768 classificadores é 

dada pela equação 41, onde N é a quantidade máxima de componentes retidas no teste broken 

stick para cada uma das FRS, ou seja varia de cinco até sete para Fy, Fx e Fz, respectivamente, 

e K é quantidade de componentes que serão combinadas:  

 
∑∑

𝑁!

𝐾! (𝑁 − 𝐾)!

𝑁

𝐾=1

7

𝑁=5

 

 

( 41 ) 
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6 CONCLUSÃO 

Neste trabalho foram utilizados dois tipos de classificadores (MLP e MVS), variando os 

parâmetros de configuração. As características relevantes de cada experimento (inicialização 

da marcha em SD e SM) foram extraídas por meio da análise de componentes principais das 

FRS e das variáveis que descrevem o comportamento do COP. 

O melhor classificador obtido após a validação cruzada foi a máquina de vetores de 

suporte com função kernel linear e parâmetro de margem igual a 100: a AUC e a ACC foram 

de 0.7712 e 0.7974, respectivamente. 

Esses valores mostram que classificadores podem ser aplicados no reconhecimento de 

padrões ou identificação de indivíduos com base na FRS da inicialização da marcha. Porém, 

vale ressaltar que a escolha do modelo de classificação e a componente da FRS impactam 

diretamente no desempenho do classificador. 

Outras possibilidades que merecem ser investigadas em trabalhos futuros é a 

combinação entre as técnicas apresentadas neste trabalho e o mapeamento estatístico 

paramétrico (SPM, do inglês statistical parametric mapping). O mapeamento estatístico 

paramétrico pode ser utilizado para identificar apenas os trechos da FRS que apresentam 

diferença estatística e então utilizar os modelos para realizar a classificação.  
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