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Capitolo 1

Introduzione

1.1 Sistemi di monitoraggio domestico per la sanità

Diverse condizioni cliniche, che spaziano dalle malattie cardiovascolari ai disturbi
motori, necessitano di un monitoraggio di lunga durata e continuo, in quanto i
sintomi relativi ad esse potrebbero manifestarsi in maniera limitata o addirittura
non manifestarsi durante le brevi visite mediche effettuate in ospedale. Tutto questo
può portare, dunque, ad escludere la possibilità di ottenere subito una diagnosi
o di applicare una terapia che sia ottimale e adatta alla condizione considerata.
Il monitoraggio dei pazienti svolto negli ambienti domestici può essere unŠottima
soluzione per migliorare gli standard di assistenza sanitaria rendendola un processo
più efficiente ed economico al tempo stesso [1].

Negli ultimi anni i dispositivi elettronici indossabili hanno attirato lŠattenzione
della comunità scientiĄca e delle industrie in quanto adatti a monitorare i parametri
Ąsiologici dei pazienti ininterrottamente e in qualunque luogo. Inoltre, se questi
sensori sono integrati in un sistema di telemedicina, questi possono avvisare il
personale medico qualora dovessero presentarsi anomalie potenzialmente pericolose
nei dati acquisiti [2].

Tuttavia, ci sono diverse difficoltà da superare nellŠambito del monitoraggio do-
mestico. Questi sistemi vengono solitamente utilizzati dai medici unicamente per
raccogliere informazioni. LŠanalisi e lŠelaborazione dei dati vengono effettuate offline,
rendendo dunque tali dispositivi inutilizzabili per il controllo continuo dei pazienti.
Questo è dovuto in gran parte alle risorse limitate dei sensori, come le memorie, la
larghezza di banda, la capacità della batteria e la potenza del processore [1].

Al giorno dŠoggi cŠè stato un aumento signiĄcativo, in termini di numero e di
tipologie, dei dispositivi indossabili. Inoltre il campo dei sistemi di monitoraggio per
la salute si sta sempre di più spostando verso la progettazione di device di dimensioni
ridotte che, nonostante ciò, riescono a misurare più parametri vitali e a trasmettere
i dati in maniera più sicura e accurata attraverso la tecnologia degli smartphone.
Questo assicura la creazione di nuove opportunità per promuovere uno stile di vita
più sano tra le diverse classi di pazienti [3].
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Capitolo 1 Introduzione

1.2 Scopo della tesi

Questo progetto si concentra principalmente sulla questione del monitoraggio
continuo e non invasivo di pazienti affetti dalla malattia di Parkinson (ParkinsonŠs
desease, PD) che manifestano, nella fase avanzata della sindrome, complicanze motorie
come le discinesie. Il monitoraggio dei cambiamenti delle discinesie, in termini di
frequenza di movimenti e di gravità, potrebbe facilitare la scelta del dosaggio dei
farmaci, che rappresenta un aspetto molto complesso nella gestione clinica dei pazienti
colpiti da questa condizione. [4].

Lo scopo della tesi presentata è quello di progettare e sviluppare degli algoritmi
in grado di rilevare e classiĄcare le discinesie nel tronco, negli arti superiori e negli
arti inferiori in pazienti affetti dalla malattia di Parkinson, utilizzando dati di
accelerometro e giroscopio acquisiti da dispositivi elettronici indossabili, come ad
esempio uno smartwatch.

A partire da questi dati sono state calcolate diverse feature, che verranno poi
utilizzate come input per gli algoritmi di classiĄcazione di machine learning. La
soluzione ottimale è quella che meglio generalizza il rilevamento delle discinesie,
cercando di distinguere da una parte le discinesie da altre tipologie di movimenti e
dallŠaltra la presenza lieve di discinesia da una presenza severa.
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Capitolo 2

Malattia di Parkinson e le sue complicanze

motorie

2.1 Malattia di Parkinson

La malattia di Parkinson è riconosciuta come la seconda malattia neurodegenerati-
va più comune dopo la malattia di Alzheimer e colpisce circa il 3% della popolazione
mondiale dopo i 60 anni [5]. Le principali caratteristiche motorie che si manifestano
al sopraggiungere della malattia sono tremore, brandicinesia, perdita dei movimenti
automatici, rigidità e compromissione della stabilità posturale. I sintomi non motori
più frequenti, invece, sono la chiusura forzata delle palpebre, ipotensione ortostatica,
depressione, disturbi del sonno, perdita di peso, difficoltà a respirare e a parlare con
eccesso di salivazione, incurvamento delle spalle, gonĄore dei piedi, aumento della
sudorazione [4]. I sintomi caratteristici di questa sindrome vengono generalmente
trattati attraverso la somministrazione della Levodopa, un precursore della dopami-
na che attualmente rappresenta lŠagente antiparkinsoniano più efficace. Tuttavia,
lŠutilizzo a lungo termine della Levodopa è spesso caratterizzato da effetti collaterali
signiĄcativamente debilitanti, che nella maggior parte dei casi sono movimenti iperci-
netici e involontari noti come discinesie indotte da Levodopa (Levodopa-Inducted
Dyskinesia, LID) [6]. La LID rappresenta un serio problema negli stadi avanzati
della malattia, che si manifestano nella gran parte dei pazienti dopo 5-10 anni di
trattamento. La riduzione del dosaggio di Levodopa può aiutare a ridurre tali effetti
collaterali, ma sempre a discapito degli effetti antiparkinsoniani. Trovare il giusto
compromesso nella somministrazione di tale farmaco rappresenta, dunque, un obiet-
tivo importante da raggiungere per il trattamento della malattia di Parkinson. La
risposta del soggetto alla Levodopa è generalmente suddivisa in tre intervalli: lŠ"inizio
della dose", quando il paziente inizia a notare un miglioramento dei sintomi; la "dose
di picco", quando si ha il massimo miglioramento dei sintomi; la "Ąne della dose"
quando i sintomi parkinsoniani iniziano a riemergere. Gli effetti collaterali possono
comparire in speciĄci intervalli di tempo legati alla somministrazione di una dose
di Levodopa, per cui un riscontro dettagliato sui sintomi del paziente in relazione a
ogni singola dose assunta è fondamentale per una corretta diagnosi e gestione dei
movimenti involontari [6].
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Capitolo 2 Malattia di Parkinson e le sue complicanze motorie

2.2 Discinesie indotte dalla Levodopa

Il termine "discinesia" viene utilizzato per indicare diversi tipi di disturbi motori
che causano movimenti ipercinetici. Può essere coinvolta qualsiasi parte del corpo,
ma in particolare sopraggiungono problemi di equilibrio e deambulazione quando
vengono colpiti principalmente gambe e tronco [7].

Corea e distonia sono le forme più frequenti di LID, ma possono presentarsene
altre, come lŠemiballismo e il mioclono. La corea è caratterizzata da movimenti
involontari aritmici e rapidi che coinvolgono soprattutto la muscolatura distale e
facciale; la distonia indica la presenza di contrazioni muscolari che provocano torsioni,
movimenti ripetitivi e posture anormali. Emiballismo e mioclono sono simili alla
corea, il secondo però è una breve e fulminea contrazione di uno o più muscoli,
mentre lŠemiballismo è descritto da movimenti più ampi che risultano più evidenti in
prossimità degli arti [8].

Le discinesie sono più comuni ai livelli di picco dellŠazione della Levodopa. Queste
possono essere una combinazione delle tipologie descritte in precedenza, con misura
minore per quanto riguarda il mioclono, e colpiscono prevalentemente arti, testa e
tronco [6].

Nella sua forma più lieve, la discinesia può non rappresentare un problema rilevante
per il paziente. Tuttavia, con il peggioramento della LID, si presentano diverse
limitazioni signiĄcative. Il paziente inizia sempre più spesso ad accusare spossatezza
e affaticamento e il rischio di lesioni e cadute diventa costante. Spesso chi ne soffre
limita la sua vita sociale, arrivando allŠisolamento e, in molti casi, alla depressione.
Sono stati segnalati alcuni decessi (probabilmente correlati ad aritmie cardiache),
anche se rari. AllŠaumento della dose di Levodopa è associato un peggioramento
delle discinesie, mentre una riduzione della dose può portare ad uno scarso controllo
della malattia [9].

2.3 Valutazione clinica delle discinesie

Nonostante la LID rappresenti una delle complicazioni più problematiche per un
paziente affetto dalla malattia di Parkinson che si sottopone ad un trattamento basato
sulla Levodopa, in letteratura non esiste unŠunica scala che tenga conto di tutti gli
attributi chiave che descrivono la natura delle discinesie, ma ne esistono diverse,
ciascuna focalizzata su uno o diversi di questi attributi: distribuzione anatomica,
fenomenologia, durata, intensità e percezione da parte del paziente. [10]

La UniĄed ParkinsonŠs Desease Rating Scale (UPDRS) è la scala più comunemente
utilizzata negli studi clinici della malattia di Parkinson. In essa è presente una
sezione dedicata alle complicazioni della terapia in cui i pazienti danno informazioni
relative alla durata della discinesia e al dolore ad essa associato. [11]

LŠAbnormal Involuntary Movement Scale (AIMS) è stata inizialmente ideata per
la valutazione della discinesia tardiva (TD) e per seguire lŠevoluzione di questa
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2.4 Algoritmi di Machine Learning

discinesia di un paziente, in termini di gravità, nel tempo. Permette di effettuare una
valutazione topograĄca di questi movimenti; tuttavia, data lŠestrema complessità di
alcuni di questi ultimi, non sempre questa scala è in grado di descriverli accuratamente
e di classiĄcarli in maniera opportuna. [12, 13].

Effettuare una valutazione accurata della discinesia è particolarmente impegnativo
per diversi motivi. Anzitutto, la validità delle scale presenti in letteratura dipende
molto dallŠesperienza del valutatore. Inoltre occorre tenere in considerazione che
una singola valutazione effettuata durante una visita medica potrebbe non essere
sufficiente, poichè verrebbe esclusa dalla valutazione la LID manifestatasi nel resto
della giornata nel contesto delle attività di routine, portando dunque ad unŠanalisi
incompleta.

Solitamente i pazienti notano che la gravità della discinesia cambia nel corso
della giornata, tendendo a peggiorare ulteriormente durante lo svolgimento di alcune
attività quotidiane, come il vestirsi o mangiare. Portare il paziente a sottoporsi ad
un lungo periodo di degenza in ospedale per raccogliere i dati necessari può tuttavia
inĆuire negativamente sia sul punto di vista psicologico sia economico. I medici
effettuano le valutazioni, in parte, basandosi su informazioni fornite direttamente dai
pazienti circa la frequenza con cui questi movimenti involontari si sono manifestati
nei periodi precedenti alla visita medica. Tuttavia, tali informazioni sono inĆuenzate
dalla percezione del paziente, che tende a sovrastimare o a sottostimare la gravità
della discinesia, o può addirittura essere completamente inconsapevole della sua
presenza [9].

Per i motivi sopra citati, un metodo affidabile per rilevare e monitorare la LID
anche in un luogo e momento diverso da quelli di una visita ospedaliera potrebbe
essere molto utile per avere unŠanalisi accurata del fenomeno.

2.4 Algoritmi di Machine Learning

Esistono tre tecniche di apprendimento automatico:

• Apprendimento supervisionato (supervised learning): lŠalgoritmo svi-
luppato osserva delle coppie di input-output di esempio e, sulla base di queste
coppie, cerca di elaborare una funzione di ipotesi che può essere utilizzata per
prevedere dati futuri.

• Apprendimento non supervisionato (unsupervised learning): lŠalgorit-
mo cerca di sviluppare un modello predittivo senza che ad esso venga fornito
un feedback esplicito, come invece accade nellŠapprendimento supervisionato
con le coppie input-output.

• Apprendimento per rinforzo (reinforcement learning): lŠalgoritmo
apprende da una serie di rinforzi, che possono essere ricompense o punizioni,
elaborando dunque una propria funzione di rinforzo.
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Capitolo 2 Malattia di Parkinson e le sue complicanze motorie

Considerando un algoritmo elaborato seguendo lŠapproccio dellŠapprendimento
supervisionato, dato un dataset di apprendimento (training set) con N esempi di
coppie input-output

(x1, y1), (x2, y2), ...(xN , yN ) (3.1)

dove yj è il risultato di una funzione y = f(x), lŠobiettivo dellŠalgoritmo è quel-
lo di determinare una funzione h, detta di ipotesi, che approssimi il più possibile
la funzione f . Se lŠoutput y fa parte di un insieme Ąnito di valori, il problema di
apprendimento prende il nome di classificazione, altrimenti si parla di regressione.
La funzione di ipotesi è della forma:

hw(x) = wT x+b (3.2)

dove w è un vettore di pesi e b è il bias o soglia, ossia un valore costante che
non dipende dallŠinput [14]. Per questo studio sono stati sviluppati degli algoritmi
basati sulle reti neurali Multilayer Perceptron (MLP), in quanto hanno presentato un
buon livello di accuratezza di classiĄcazione in diversi lavori presenti in letteratura
[2, 15, 16].

2.5 Reti neurali e Multilayer Perceptron

Alcuni tra i primi studi sullŠintelligenza artiĄciale avevano lo scopo di sviluppare
delle reti neurali artiĄciali, ossia degli insiemi di unità collegate fra loro, le cui
proprietà dipendevano dalla topologia degli insiemi stessi e dalle caratteristiche di
queste unità, i "neuroni". Dai primi anni Š40 Ąno ad oggi sono stati sviluppati modelli
molto dettagliati e realistici, e questo ha permesso ai ricercatori di incentrarsi su
alcune proprietà delle reti neurali quali la possibilità di effettuare calcoli distribuiti e
la loro grande capacità nellŠapprendimento automatico [14]. Nella Figura 2.1 viene
rappresentato un modello matematico di un neurone.

Le reti neurali sono composte da unità o nodi, connessi tra loro tramite collega-
menti diretti. Un collegamento dal nodo i al nodo j permette allŠattivazione ai di
propagarsi da i a j. Inoltre ad ogni collegamento è associato un valore di peso wi,j .
Ogni unità j calcola prima una somma pesata di tutti i suoi input:

inj =
√︂n

i=0
wi,j (3.3)

Si applica poi la funzione di attivazione g a questa sommatoria per ricavarne lŠoutput:

aj = g(inj) = (
√︂n

i=0
wi,j) (3.4)
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2.5 Reti neurali e Multilayer Perceptron

Figura 2.1: Modello matematico di un neurone

Se la funzione di attivazione g è una funzione gradino di Heaviside, allora lŠunità è
chiamata percettrone [14].

Il Multilayer Perceptron (Percettrone multistrato) è una classe di reti neurali
feedforward, in cui lŠinformazione scorre in unŠunica direzione, andando dallŠinput
verso lŠoutput effettivo.

È costituito da tre livelli adiacenti: lo strato di input (Input Layer, IL); lo strato
nascosto (Hidden Layer, HI); lo strato di output (Output Layer, OL). Ognuno di
questi livelli può essere costituito da un certo numero di nodi, formando una rete
neurale [17].

La MLP possiede un elevato grado di connettività, la cui estensione è determinata
dai pesi attribuiti alle varie connessioni della rete [18]. Nella Figura 2.2 è rappresentato
un grafo di un esempio di rete MLP.

Figura 2.2: Grafo di un multilayer perceptron costituito da due strati nascosti.
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Capitolo 2 Malattia di Parkinson e le sue complicanze motorie

2.6 Classificazione delle discinesie tramite machine learning

in letteratura

In letteratura sono stati progettati diversi algoritmi di machine learning e altri
sistemi automatici per il rilevamento e la classiĄcazione della discinesia indotta dalla
Levodopa.

Nei loro lavori, Keijsers et al. [15, 17] hanno dimostrato come le reti neurali
(Neural Networks, NN) possano essere molto efficaci nel distinguere le discinesie
dai comuni movimenti volontari, grazie ad alcune caratteristiche speciĄche visibili a
partire da segnali provenienti da un accelerometro triassiale. Sono stati utilizzati,
dunque, sei di questi accelerometri in sensori posizionati in diverse parti del corpo di
tredici pazienti, mentre eseguivano circa 35 attività di routine per un periodo di circa
2 ore e 30 minuti. La rete neurale progettata è riuscita a distinguere la presenza
dallŠassenza di discinesia in intervalli di 15 minuti negli arti inferiori, nel tronco e
negli arti superiori, con una percentuale di accuratezza rispettivamente del 97, 99.7 e
93.7%. Il tipo di rete neurale utilizzata da Keijsers et al. è un multilayer perceptron
(MLP), composto da unŠinput (che corrisponde alle feature derivanti dai dati raccolti
dagli accelerometri), uno strato nascosto e unŠoutput per ogni parte del corpo, che
stabilisce la gravità della LID in quella determinata parte. Il dataset a disposizione
per lŠesperimento è stato organizzato utilizzando lŠ80% di esso come training set,
mentre il restante 20% come test set.

Nel lavoro di Patel et al. [19] viene utilizzato un algoritmo Support Vector Machine
(SVM) al Ąne di stimare la gravità dei tremori, della bradicinesia e della discinesia
a partire da feature calcolate da dati di 9 accelerometri monoassiali, applicati su
dodici pazienti. In questo caso, gli accelerometri sono stati posizionati sugli arti
inferiori e superiori, e vengono raccolti dati basati su una serie di determinate attività
motorie. Inoltre, così come nello studio precedentemente riportato, alcuni medici
hanno visualizzato delle registrazioni video delle attività dei pazienti in modo da
analizzare la gravità della loro condizione. I risultati ottenuti da Patel et al. hanno
evidenziato che lŠutilizzo di cinque tipologie di feature (grado di ampiezza, valore
efficace di ogni segnale, due feature basate sulla correlazione incrociata, due feature
basate sulla frequenza, entropia) e una Ąnestra temporale di 5 secondi permette di
ottenere un errore di stima pari al 3.4% per il tremore, al 2.2% per la bradicinesia e
al 3.2% per la discinesia.

LŠobiettivo di Cole et al. [20], nel lavoro citato, è quello di rilevare la presenza di
tremore e discinesia e determinarne la gravità, utilizzando sensori ibridi, contenenti
accelerometri 3D e sensori per elettromiograĄa, e tre differenti algoritmi di machine
learning: reti neurali dinamiche (Dynamic Neural Networks, DNNs), Dynamic
Support Vector Machines (DSVMs), Hidden Markov Models (HMMs). Sono stati
posizionati otto sensori sugli arti superiori, su quelli inferiori e sullo sterno di otto
pazienti. Tutti i soggetti hanno svolto attività di routine per un periodo di test di
3-4 ore, e anche qui degli specialisti hanno analizzato le attività dei pazienti tramite
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2.6 Classificazione delle discinesie tramite machine learning in letteratura

registrazioni video. Le percentuali di errore di stima per il rilevamento della presenza
di discinesia erano dellŠ8.8% per i DNN, del 9.1% per il DSVM e del 12.3% per HMM.

Nello studio di Tsipouras et al. [16] sono stati coinvolti 16 soggetti a cui è stato
chiesto di indossare dei sensori con accelerometro sui polsi e sulle caviglie e altri
sensori con accelerometro e giroscopio sul petto e sulla vita. Successivamente è
stato chiesto loro di svolgere una speciĄca serie di attività quotidiane. I risultati
di questo studio sono stati confrontati con lŠanalisi clinica dei segnali effettuata
da due neurologi esperti. In questo caso sono state utilizzate diverse tecniche di
classiĄcazione, ma, tra queste, la Multilayer Perceptron (MLP), la Random Forest
(RF) e lŠalbero decisionale C4.5 si sono dimostrati i più efficaci utilizzando una 10-
fold cross validation, con unŠaccuratezza complessiva che spazia da una percentuale
dellŠ84% ad una del 93%. Nello studio è stata testata anche la tecnica di validazione
incrociata leave-one-subject-out con lŠalgoritmo C4.5, ottenendo un valore predittivo
positivo (Positive Predictive Value, PPV) pari al 76.8%.
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Capitolo 3

Materiali e metodi

3.1 Popolazione presa in esame

La popolazione presa in esame per questo studio è stata composta da 65 pazienti
affetti da malattia di Parkinson complicata da discinesia indotta da cura farmacologica
a base di Levodopa da diversi anni. Sono stati esclusi dallo studio soggetti che
manifestavano demenza severa e pazienti sottoposti a terapia con neurolettici che
potessero procurare delle discinesie non dovute alla Levodopa.

Le acquisizioni sono state effettuate nella Clinica di Neuroriabilitazione dellŠAzienda
Ospedaliero Universitaria Torrette di Ancona. LŠetà dei pazienti è compresa tra
50 e 86 anni, con una media del 69,95 ± 8,59. La durata media della malattia
equivale a 17,14 ± 8,80, considerando un range compreso tra i 2 e i 55 anni. Il modo
in cui la malattia si è manifestata non è stato uguale per tutti: 44 di loro hanno
avuto un esordio denotato da tremore a riposo, mentre 21 denotato da instabilità
posturale/disturbo dellŠandatura.

Nella Tabella 3.1 vengono riassunte le informazioni cliniche relative ai pazienti
coinvolti nello studio.

Tabella 3.1: Punteggi assegnati in base alla scala UPDRS; LEDD: Levodopa Equiva-
lent Daily Dose; LEMD: Levodopa Equivalent Morning Dose.

Media Deviazione standard

UPDRS I 3,45 2,17
UPDRS II 16,71 7,68
UPDRS III 22,58 12,93
UPDRS IV 6,29 2,50
LEDD 788,35 341,71
LEMD 190,94 101,16

3.2 Setup sperimentale

Come evidenziato negli studi citati nel capitolo precedente, lŠutilizzo di accele-
rometri e sensori giroscopici per rilevare questa categoria di movimenti involontari
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rappresenta la soluzione più efficiente, pertanto in questo lavoro sono stati utilizzati
uno smartwatch (Microsoft® Band) e uno smartphone, il primo per rilevare la disci-
nesia negli arti superiori e il secondo per rilevarla nel tronco e negli arti inferiori. Sia
lo smartwatch che lo smartphone sono dotati di accelerometri e sensori giroscopici
integrati.

Per quanto riguarda lo smartwatch, lŠaccelerometro e il giroscopio forniscono
rispettivamente lŠaccelerazione X, Y e Z (in unità g) e la velocità angolare (in gradi
al secondo), e la frequenza di campionamento è di 32 Hz. LŠorientamento degli assi
viene mostrato nella Figura 3.1.

Figura 3.1: Orientamento degli assi X,Y e Z dello smartwatch utilizzato.

Nello smartphone, invece, è stata installata unŠapplicazione che ha permesso
di rilevare lŠaccelerazione e la velocità angolare tramite i sensori integrati ad una
frequenza di 100 Hz. Nella Ągura 3.2 viene mostrato lŠorientamento degli assi nel
caso dello smartphone.

InĄne, è stata utilizzata unŠapplicazione, sempre installata nello smartphone,
utilizzata appositamente per lŠacquisizione dei dati. LŠapp fornisce un cronometro e
un menù a tendina dal quale è possibile selezionare lŠattività speciĄca di interesse
che il paziente dovrà svolgere.

Il lavoro su cui si basa questa tesi ha seguito le linee guida di Helsinki [21] per gli
studi clinici, organizzato quindi come studio sperimentale, osservazionale e trasversale.

La procedura ha inizio con lŠarrivo del paziente nella clinica di neuroriabilitazio-
ne dellŠOspedale Riuniti di Torrette (AN), il quale ha Ąrmato un consenso sulla
partecipazione allo studio e a cui viene chiesto di indossare i sensori.

Per convenzione, lo smartwatch viene posizionato sul braccio più compromesso,
con lo schermo posto nella parte interna del polso. La discinesia degli arti inferiori
e quella del tronco sono state studiate in due momenti differenti. Lo smartphone
è stato posizionato sulla parte laterale dellŠanca per gli arti inferiori, mentre per
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Figura 3.2: Orientamento degli assi X,Y e Z dello smartphone.

quanto riguarda il tronco è stato posizionato approssimativamente allŠaltezza della
vertebra T10. Le acquisizioni sono iniziate circa 90 minuti dopo che il paziente ha
assunto la prima dose mattutina del farmaco antiparkinsoniano. Successivamente, al
paziente viene chiesto di eseguire 8 attività differenti:

• "Sit", che consiste nel sedersi su una sedia; generalmente durante questŠattività il
medico parla con il paziente senza fare nessun riferimento a movimenti anomali
(durata dellŠattività di circa 30 secondi);

• "Straight", che consiste nel mantenere lŠarto superiore dritto sul piano trasverso
(durata dellŠattività di circa 30 secondi);

• "Flex", che consiste nel Ćettere gli arti superiori sul piano trasversale in modo
tale che i polpastrelli di una mano arrivino quasi a toccare i polpastrelli dellŠaltra
(durata dellŠattività di circa 30 secondi);

• "Stand", unŠattività che prevede di rimanere in posizione eretta con le braccia
lungo i Ąanchi (durata di circa 30 secondi);

• "Cognitive", ovvero lo svolgimento di un compito di natura cognitiva, che non
coinvolge dunque lŠuso degli arti (come ad esempio dire lŠalfabeto al contrario
o un certo numero di parole che iniziano con una determinata lettera);

• "Write-homo", unŠattività di scrittura svolta usando lŠarto su cui è stato
posizionato il sensore (non ha una durata stabilita);

• "Write-contro", identica alla precedente ma svolta sfruttando lŠarto su cui non
è presente il sensore;
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• "Walking", al paziente viene chiesto di camminare per circa 30 secondi;

Queste ultime sono state svolte in maniera casuale, senza un ordine stabilito.
LŠacquisizione dei dati relativi agli arti superiori comincia immediatamente dopo
che il paziente ha iniziato a svolgere lŠattività richiesta. La stessa procedura è stata
utilizzata alla Ąne di ogni compito: lŠacquisizione termina appena prima che al
paziente venga chiesto di concludere lŠattività. LŠacquisizione dei dati per gli arti
inferiori e per il tronco, invece, ha inizio appena il paziente indossa la cintura su cui
è stato posto lo smartphone, indipendentemente dal compito che dovesse svolgere.

Alla Ąne di ogni test, un medico ha compilato una tabella su cui sono riportati i
gradi di valutazione della discinesia relativa agli arti superiori, agli arti inferiori e
al tronco facendo riferimento alla Abnormal Involuntary Movement Scale (AIMS).
In base alle osservazioni effettuate, il medico ha indicato il grado di severità della
discinesia per ogni Ąnestra temporale di ogni attività effettuata (0 = discinesia
assente, 1 = discinesia minima, 2 = discinesia blanda, 3 = discinesia moderata, 4 =
discinesia severa). Da questa valutazione clinica è stato possibile fornire la base su
cui addestrare gli algoritmi di classiĄcazione.

I vari svolgimenti delle attività sono state videoregistrate per eventuali annotazioni
successive, in accordo con il consenso Ąrmato dai pazienti. 2 15 17 19

3.3 Pre-processamento

In letteratura diversi studi hanno dimostrato che, per il rilevamento della discinesia,
non esiste una banda di frequenza speciĄca, data lŠesistenza di diverse tipologie di
questi movimenti involontari (corea, distonia, emiballismo e mioclono). Alcuni di
questi studi prendono in considerazione una banda di frequenza compresa da 1 e 3
Hz [19], altri la estendono Ąno a 8 Hz [15, 17], alcuni si estendono anche oltre [2].

In questo studio, tuttavia, non è stato applicato alcun Ąltro, data lŠassenza di una
speciĄca larghezza di banda per il rilevamento delle discinesie, e anche a causa delle
frequenze di campionamento limitate dei device utilizzati durante i test effettuati.
Inoltre, poichè ogni attività è caratterizzata da una propria durata e la gravità
della discinesia può variare nel tempo durante lo svolgimento di un singolo compito,
ciascun segnale è stato segmentato in Ąnestre temporali consecutive della durata di 4
secondi, con una sovrapposizione del 50% delle Ąnestre adiacenti. In particolare, si è
scelta questa lunghezza della Ąnestra temporale poichè è stato dimostrato che può
migliorare le prestazioni degli algoritmi di classiĄcazione [8, 3].

3.4 Estrazione delle feature

I dati acquisiti dai sensori sono stati riorganizzati in modo tale da agevolare
il calcolo delle feature, e dunque la creazione del database di input, questŠultimo
necessario per gli algoritmi progettati per questo studio.
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Tramite un programma scritto in Python, è stata deĄnita una classe di nome
Paziente. Ogni istanza di questa classe identiĄca ogni singolo paziente e presenta
come attributi diverse strutture dati multidimensionali, una per ogni tipologia di
dato che segue:

• Dati dellŠaccelerometro relativi agli arti superiori

• Dati dellŠaccelerometro relativi agli arti inferiori

• Dati dellŠaccelerometro relativi al tronco

• Dati del sensore giroscopico relativi agli arti superiori

• Dati del sensore giroscopico relativi agli arti inferiori

• Dati del sensore giroscopico relativi al tronco

• Valori della scala AIMS per gli arti superiori

• Valori della scala AIMS per gli arti inferiori

• Valori della scala AIMS per il tronco

Successivamente, a partire da queste strutture dati sono state calcolate le feature
per ogni paziente e per ogni attività svolta, utilizzando i metodi deĄniti in NumPy e
Pandas, ossia delle librerie di Python adatte per il calcolo scientiĄco e per lŠanalisi
dei dati. InĄne, inserendo in 3 tabelle distinte le diverse feature calcolate (una per
ogni parte del corpo coinvolta nello studio), è stato creato il dataset di input.

Partendo dai risultati ottenuti in alcuni studi presenti in letteratura [2, 20, 19, 1,
22, 23] sono state calcolate 50 feature per ogni parte del corpo coinvolta, suddivise
tra il dominio del tempo e il dominio della frequenza e calcolate a partire dai dati
provenienti dagli accelerometri e dai sensori giroscopici.

Le feature nel dominio del tempo sono:

• Mean value

• Standard Deviation

• Root Mean Square

• Peak to Peak value

• Skewness

• kurtosis

• Entropy

• Modulation
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• Cross-correlation peak-lag

• Cross-correlation peak-height

• Cross-correlation mean

Le feature nel dominio della frequenza sono:

• Maximum value of power spectrum

• Dominant frequency

• Total power

• Power ratio

• Energy of the spectrum in the frequency band below 1 Hz

• Energy of the spectrum in the frequency band 1-3 Hz

• Energy of the spectrum in the frequency band 3-8 Hz

• Energy of the spectrum in the frequency band 8-16 Hz

• Low band RMS

• High band RMS

• Low band peak

• High band peak

• Median frequency

• Entropy

3.5 Algoritmi di classificazione

Per questo studio sono stati progettati 3 algoritmi di classiĄcazione basati sul
multilayer perceptron, uno per ogni parte del corpo a cui sono stati applicati i sensori.
Gli algoritmi relativi agli arti superiori e inferiori sono costituiti da due classiĄcatori
in cascata. Nel caso degli arti superiori, viene fatta inizialmente una classiĄcazione
che distingue i soggetti che presentano discinesia (gradi 1,2,3,4 e della scala AIMS)
dai soggetti con assenza di discinesia (grado 0 della scala AIMS); successivamente, il
secondo classiĄcatore tenta di distinguere, tra i soggetti ritenuti discinetici dal primo
classiĄcatore, chi presenta discinesia severa da chi presenta discinesia di lieve entità.
LŠalgoritmo relativo agli arti inferiori presenta una struttura simile, ma cambiano
i ruoli dei due classiĄcatori in cascata: il primo distingue i soggetti con presenza
lieve di discinesia (gradi 0,1 della scala AIMS) dai soggetti con discinesia severa
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(gradi 2,3,4 della scala AIMS); il secondo distingue, tra i soggetti con discinesia
lieve, chi non ha discinesia da chi presenta una LID di grado minimo (grado 1 della
scala AIMS). LŠalgoritmo per il dataset relativo al tronco è costituito da un unico
classiĄcatore a 3 livelli: si tenta di effettuare una distinzione tra soggetti con assenza
di discinesia (grado 0 della scala AIMS), con presenza lieve (grado 1 della scala
AIMS) e con presenza (gradi 2,3,4 della scala AIMS). Nelle Figure 3.3, 3.4 e 3.5 sono
riportati i diagrammi di Ćusso che ne descrivono il funzionamento.

Figura 3.3: Diagramma dellŠalgoritmo relativo agli arti superiori.

Figura 3.4: Diagramma dellŠalgoritmo relativo agli arti inferiori.

Per la scrittura di questi classiĄcatori è stata utilizzata la libreria di Python Scikit-
learn. Sempre sfruttando questa libreria, in particolare la classe StandardScaler, i
dati di input sono stati normalizzati utilizzando la tecnica della standardizzazione,
in maniera tale da renderli più comparabili tra loro portando la media a zero e la
deviazione standard pari a uno (Figura 3.6).
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Figura 3.5: Diagramma dellŠalgoritmo relativo al tronco.

Figura 3.6: Normalizzazione dei dati tramite standardizzazione

Il dataset di input è stato suddiviso in training set e test set secondo la proporzione
80%-20%. Successivamente, utilizzando la classe MLPClassiĄer, sono stati deĄniti i
diversi classiĄcatori con i parametri associati (Figura 3.7).

Figura 3.7: ClassiĄcatore dei dati relativi al tronco

In particolare:

• Il parametro hidden_layer_sizes indica quanti strati nascosti sono stati
utilizzati e da quanti neuroni è formato ciascuno strato;

• il parametro max_iter speciĄca il numero massimo di iterazioni che il modello
di rete neurale effettuerà durante lŠaddestramento;

• random_state rappresenta lŠindicatore di randomizzazione del modello.

I metodi fit() e predict() vengono utilizzati rispettivamente per lŠaddestramento
del classiĄcatore, passando come parametri i dati del training set, e per le previsioni,
passando come parametri i dati relativi al test set.

Per ogni conĄgurazione degli algoritmi è stata calcolata lŠaccuratezza degli stessi,
che permette di fornire un giudizio sul grado di affidabilità delle previsioni effettuate.
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Risultati

In questa sezione vengono riportati i risultati dei test effettuati per ogni parte del
corpo presa in esame. Inizialmente il modello è stato sottoposto ad una k-fold cross

validation, per poi testare il modello secondo la conĄgurazione del dataset citata nel
capitolo precedente.

4.1 K-fold cross validation

La k-fold cross validation è una tecnica di validazione incrociata che viene utilizzata
per dataset di piccole/medie dimensioni, come nel caso di questo studio, per mitigare
il rischio di overĄtting, ossia un fenomeno che porterebbe ad unŠaccuratezza maggiore
di quella effettiva e, di conseguenza, a falsare i risultati. Il parametro k-fold indica il
numero di gruppi in cui viene suddiviso il dataset di input e per ogni conĄgurazione
viene effettuato il test delle prestazioni del modello. Alla Ąne di ogni test, si calcola
lŠaccuratezza media a partire dalle singole calcolate per ogni iterazione. Per questo
studio è stato scelto k = 5 come numero sufficiente di fold.

Il numero di strati nascosti e dei neuroni di ogni strato delle reti MLP sono stati
scelti in base alle dimensioni del dataset, che in questo caso sono ridotte. Anche
questa accortezza è utile per ridurre il rischio di overĄtting.

Di seguito sono riportati i risultati dei test effettuati utilizzando la k-fold cross
validation, variando il numero di strati nascosti da 1 a 3 e il numero di neuroni per
strato in 20, 30, 40 e 50.

Da questi risultati iniziali emerge che le accuratezze relative agli arti superiori
tendono ad aumentare leggermente allŠaumentare del numero di neuroni utilizzati;
per il tronco e gli arti inferiori, invece, le accuratezze rimangono stabili. Considerando
il numero di strati, i livelli di accuratezza tendono ad essere stabili e allo stello livello
per tutti i settaggi del parametro.

Il settaggio che permette di avere unŠaccuratezza migliore per gli arti superiori
è quello costituito da 2 strati nascosti da 50 neuroni ciascuno, per gli arti inferiori
quello con un solo strato nascosto da 30 neuroni e per il tronco quello da 3 strati
nascosti da 20 neuroni ciascuno.
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Tabella 4.1: Accuratezze medie del modello k-fold cross validation con 20 neuroni
per strato nascosto

Tabella 4.2: Accuratezze medie del modello k-fold cross validation con 30 neuroni
per strato nascosto

Tabella 4.3: Accuratezze medie del modello k-fold cross validation con 40 neuroni
per strato nascosto

Tabella 4.4: Accuratezze medie del modello k-fold cross validation con 50 neuroni
per strato nascosto
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4.2 Test singolo dei modelli

Di seguito vengono riportati i risultati delle esecuzioni degli algoritmi effettuati
utilizzando il dataset secondo le proporzioni di training set e test set 80%-20%.
In generale, i risultati ottenuti confermano quelli ottenuti tramite la k-fold cross
validation. LŠalgoritmo per gli arti superiori, dunque, risulta più efficiente degli altri
due.

Tabella 4.5: Accuratezze medie del modello con 20 neuroni per strato nascosto

Tabella 4.6: Accuratezze medie del modello con 30 neuroni per strato nascosto
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Tabella 4.7: Accuratezze medie del modello con 40 neuroni per strato nascosto

Tabella 4.8: Accuratezze medie del modello con 50 neuroni per strato nascosto
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Conclusioni

5.1 Discussione

Ciò che è stato valutato in questo lavoro riguarda lŠaccuratezza dei risultati ottenuti
considerando tre fattori principali:

1. LŠalgoritmo utilizzato;

2. Posizione del sensore nel corpo del paziente durante lŠacquisizione dei dati
grezzi;

3. Numero di neuroni e di strati nascosti;

I risultati dello studio presentato ha dimostrato che gli algoritmi di classiĄcazione
basati su MLP rappresentano un metodo affidabile per valutare la presenza di
discinesia e valutarne eventualmente il livello di gravità.

In particolare, analizzando nel dettaglio quanto ottenuto dai tre algoritmi sviluppati,
le accuratezze migliori sono state ottenute utilizzando le seguenti conĄgurazioni:

• Per gli arti superiori, con 3 strati nascosti da 50 neuroni ciascuno, avendo
unŠaccuratezza pari al 76,11%;

• Per gli arti inferiori, con 3 strati nascosti da 20 neuroni ciascuno, con unŠaccu-
ratezza del 61,58%;

• Per il tronco, con 3 strati nascosti da 20 neuroni ciascuno, avendo unŠaccuratezza
pari al 65,73%;

Da ciò viene messo in evidenza che gli algoritmi MLP possono essere degli strumenti
validi per la rilevazione di discinesia, in particolar modo osservando le accuratezze
relative agli arti superiori, la cui media supera il 70%. Per i risultati relativi a tronco
e arti inferiori, la media delle accuratezze non eguaglia quella degli arti superiori,
arrivando a valori che scendono sotto il 60%.
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5.2 Conclusioni e sviluppi futuri

In questo studio è stato presentato un nuovo metodo per la rilevazione di discinesia
indotta dalla Levodopa, un metodo che permette di acquisire dati importanti per le
valutazioni cliniche del caso eliminando limiti logistici, economici e dovuti al benessere
del paziente.

LŠutilizzo di dispositivi indossabili (completi di accelerometri e sensori giroscopici)
permettono tutto ciò, in quanto si sta parlando di device adatti allŠuso quotidiano, di
dimensioni ridotte e che, di conseguenza, garantiscono unŠacquisizione continua dei da-
ti anche quando il paziente non si trova Ąsicamente in un ambiente clinico/ospedaliero.
In questo modo, lŠacquisizione dei dati non è inĆuenzata dalla condizione psicologica
del paziente dovute alla consapevolezza di essere osservati direttamente da un medico.

Sia gli smartphone che gli smartwatch al giorno dŠoggi vengono ampiamente
utilizzati, anche dagli anziani, per cui effettuare delle valutazioni cliniche su malattie
come quella di Parkinson (che necessita di un monitoraggio continuo nellŠarco della
giornata, possibilmente in real-time) risulta più semplice.

Nel corso di questo lavoro, tuttavia, sono emersi diversi limiti che tendono a ridurre
lŠefficienza del metodo mostrato. Uno di questi risiede nella potenza di calcolo e
nellŠefficienza nel raccogliere i dati per quanto riguarda i dispositivi utilizzati. Sempre
più rapidamente il progresso tecnologico raggiunge importanti risultati in termini
di prestazioni dei calcolatori, efficienza e precisione dei risultati. È importante che
questo progresso coinvolga anche lŠacquisizione di dati tramite i sensori integrati, in
modo da limitare lŠinsorgere di errori di varia natura.

Altri limiti che sono stati individuati nel corso del presente studio riguardano il
numero limitato di attività eseguite dai pazienti e la ridotta Ąnestra temporale di
acquisizione del segnale. Aumentare il numero di attività esaminabili e lŠampiezza
della Ąnestra temporale potrebbe essere un modo per incrementare ulteriormente
lŠaccuratezza dei modelli presentati in questo studio e dei modelli futuri.

Tuttavia, i risultati promettenti ottenuti in questo lavoro aprono la strada a
sviluppi futuri. Uno di questi potrebbe essere lŠimplementazione di modelli applicabili
in real-time, in quanto si tratta di applicazioni caratterizzate da un basso peso
computazionale e da un insieme ridotto di caratteristiche selezionate. Questo potrebbe
portare lŠutilizzo di modelli di questo tipo per altre patologie caratterizzate da
discinesia causata dalla somministrazione di altri farmaci o da lesioni cerebrali. Più
in generale, algoritmi di questo tipo potrebbero essere utilizzati per la valutazione
clinica di altre patologie di natura motoria diverse da quella del Parkinson.
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