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RESUMO

A fisioterapia tem testemunhado avangos significativos, especialmente no tratamento de Lesao
da Medula Espinhal (SCI). Estes avancos tecnologicos estdo revolucionando a eficacia dos
tratamentos ¢ melhorando a qualidade de vida dos pacientes. A evolugdo continua em
tecnologias de ponta e a andlise de grandes volumes de dados clinicos ressaltam a crescente
interse¢do da fisioterapia com técnicas de Aprendizado de Maquina (ML). Este trabalho visa
desenvolver um método integrativo para a recomendacao de tratamento de SCI, unindo técnicas
de Engenharia do Conhecimento e Computacdo a Fisioterapia. O foco ¢ a aplicagdo em
dispositivos sensoriais e atuadores, como Interfaces Cérebro-Maquina (BMIs), para a predi¢ao
de séries temporais em Eletroestimulagdo Funcional (FES). Com a adog¢do da metodologia
PRISMA-P para uma revisdo sistematica da literatura, foram identificados inicialmente 168
estudos, dos quais apenas 7,14% foram considerados relevantes para andlise aprofundada. Este
processo foi fundamental para entender estratégias eficientes no tratamento de SCI com o
suporte de ML. A metodologia de pesquisa Design Science Research Methodology (DSRM) foi
utilizada para desenvolver e avaliar o artefato proposto. Além do método proposto, foi
desenvolvida uma Rede Neural Artificial (ANN), mais especificamente uma Long Short-Term
Memory (LSTM) para analisar séries temporais de Eletromiografia (EMG) em engenharia
biomédica. O modelo alcangou uma precisdo de 81% para R? na predicio de eventos
mioelétricos. Analises quantitativas revelaram que um unico canal mioelétrico ¢ mais eficaz do
que multiplos canais, enfatizando a importancia da selecdo de caracteristicas. Os resultados
demonstram o potencial do método proposto na captura e analise de biosinais complexos e na
previsdo de séries temporais. O estudo destaca a viabilidade de aplicar estes achados em
cenarios reais, como na FES, e em tecnologias assistivas para melhorar a qualidade de vida dos
pacientes com SCI.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. LSTM. Engenharia Biomédica. Séries Temporais.

Sinais Mioelétricos. Predicao. Eletroestimulagdo Funcional.



ABSTRACT

Physical therapy has witnessed significant advancements, particularly in the treatment of Spinal
Cord Injury (SCI). These technological breakthroughs are revolutionizing the effectiveness of
treatments and enhancing the quality of life for patients. The ongoing evolution in cutting-edge
technologies and the analysis of large volumes of clinical data highlight the increasing
intersection of physical therapy with Machine Learning (ML) techniques. This study aims to
develop an integrative method for SCI treatment, combining Knowledge Engineering and
Computing techniques with Physical Therapy. The focus is on the application in sensory and
actuator devices, such as Brain-Machine Interfaces (BMlIs), for predicting time series in
Functional Electrical Stimulation (FES). Utilizing the PRISMA-P methodology for a systematic
literature review, we initially identified 168 studies, of which only 7.14% were deemed relevant
for in-depth analysis. This process was crucial for understanding efficient strategies in SCI
treatment supported by ML. The Design Science Research Methodology (DSRM) was
employed to develop and assess the proposed artifact. An Artificial Neural Network (ANN),
specifically a Long Short-Term Memory (LSTM), was developed to analyze electromyography
(EMG) time series in Biomedical Engineering. The model achieved an accuracy of 81% for R?
in predicting myoelectric events. Quantitative analyses revealed that a single myoelectric
channel is more effective than multiple channels, emphasizing the importance of feature
selection. The findings demonstrate the potential of the proposed method in capturing and
analyzing complex biosignals and in predicting time series. The study highlights the feasibility
of applying these findings in real-world scenarios, such as in FES, and in advanced assistive
technologies to improve the quality of life for patients with SCI.

Keywords: Machine Learning. LSTM. Biomedical Engineering. Time Series. Myoelectric
Signals. Prediction. Functional Electrical Stimulation.
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1 INTRODUCAO

A aplicagdo de alternativas terapéuticas na area da saude tem sido uma das tarefas
tecnologicas mais dificeis, seja pela complexidade do corpo humano ou por questdes éticas,
especialmente para enfrentar condigdes complexas, como a de Lesdo Medular (do inglés Spinal
Cord Injury - SCI). A Organiza¢do Mundial da Saude (do inglés World Health Organization -
WHO) descreve a SCI como uma condi¢do que impacta a vida do paciente e das pessoas ao seu
redor em nivel multidisciplinar, afetando areas de fungdes fisicas € mentais (EHRMANN et al.,
2020). Com cerca de 10.000 acidentes por ano apenas nos Estados Unidos, o resultado mais
comum de SCI ¢ a perda de massa muscular devido a inatividade, que ¢ agravada pelo
envelhecimento via sarcopenia (PISOTTA; PERRUCHOUD; IONTA, 2015).

As SClIs, segundo Lilley et al. (2020), causam perda da fung@o sensorial e motora, bem
como outros distirbios, como disfunc¢do sexual, disfun¢do da bexiga e do intestino, infecgdes,
dor cronica e problemas cardiacos e respiratérios. Na pesquisa coloca-se que as escolhas
terapéuticas humanas sdo limitadas, com &énfase maioritariamente na terapia adaptativa e
reabilitacdo, bem como na gestdo de problemas subsequentes.

Nesse processo multifatorial, que € causado por eventos traumaticos celulares locais,
seguidos por processos reativos subsequentes como a isquemia, inflamacao, edema, morte
celular, degeneracdo axonal, gliose e desenvolvimento de tecido cicatricial. Geralmente, se
relacionando a uma falha na regeneracao das fibras nervosas resultante de danos cerebrais (LAI
etal., 2021).

Por isso, Pisotta, Perruchoud e Ionta (2015) em seu estudo delineiam os principais
tratamentos para anormalidades sensorio-motoras:

o Tratamento cirurgico: ajuda a diminuir as deficiéncias funcionais e aumentam a

independéncia da mobilidade, mas, por serem intrusivos, sdo menos transferiveis para

situagdes da vida cotidiana do que solugdes alternativas.

. O tratamento farmacéutico: utilizado para intervir na dor e no clonus, costuma

trazer alivio dos sintomas, mas com eficacia controversa a longo prazo.

J Tratamento fisioterap€utico: focado em evitar a hipotrofia muscular através de

sessdes de movimentos passivos. Esse tipo de tratamento apresenta beneficios gerais,

mas ¢ afetado por limitagdes relacionadas a especificidade da tarefa, complexidade,
consumo de tempo e dependéncia de especializacdo. Outro problema ¢ a dificuldade
de mensurar com precisdo a melhora sensorio-motora para equilibrar com que

frequéncia a assisténcia ¢ prestada devido a evolugdo continua do paciente.



21

Conquanto, os profissionais de saiude coletam informagdes sobre os sensores
mioelétricos do paciente durante a terapia a partir de medigdes eletromiograficas, de forma
invasiva ou ndo invasiva, para traducao em interfaces cérebro-maquina (do inglés Brain-
Machine Interface — BMI). Os avancgos tecnoldgicos dos ultimos anos trouxeram ganhos na
reabilitacdo automatizada, com foco especifico na repetibilidade e quantificagdo, onde o
treinamento assistido por robds resultou em recuperagdo mais precisa e duradoura das
habilidades sensorio-motoras dos pacientes (POPOVIC et al., 2000).

Nessa linha, vetores cataliticos de terapias alternativas nas areas fisioterapéutica e
médica surgem como resultado da aplicagdo de tecnologias da 4* Revolugao Industrial, como o
uso de Inteligéncia Artificial (do inglés Artificial Intelligence - Al) para manipulagdo da BMI
(LAl et al.,2021). Essa revolucao, também conhecida como Industria 4.0, trata-se da aplicagao
dos sistemas ciberconectados, habilitando que os dispositivos troquem informagdes. Baseia-se
na integragdo das tecnologias de informagdo e comunicagdo, o que possibilita o
desenvolvimento de novas estratégias e modelos (PIANA ef al., 2022).

A Al ¢ uma das éareas que t€m o potencial de melhorar as abordagens de sautde,
aumentando a capacidade humana em colabora¢do com o computador e seus outros sistemas,
por meio da aplicagdo de técnicas que aumentam a efetividade na tomada de decisdao sob
determinada situagdo clinica do paciente (KAHILE et al., 2010).

Ela pode combinar tecnologias de proposito geral em todos os campos do
conhecimento humano ao mesmo tempo, a fim de aplicar técnicas computacionais,
matematicas, mecanicas, logicas e até biologicas para entender, associar, e descrever, a fim de
processar vastos conjuntos de dados usando algoritmos de suporte a processos cognitivos
humanos (KAHILE et al., 2020; ROMPAEY et al., 2022).

Destas tecnologias, torna-se possivel colaborar com sofiware, hardware, sensores e
atuadores também via redes de Internet das Coisas (do inglés Internet of Things - 10T) e interagir
via Al (ROMPAEY et al., 2022), oferecendo inspiracao para melhores tratamentos terapéuticos
orquestrados pelos profissionais da area da satude (LAI ef al, 2021).

Portanto, frente aos mais diversos cenarios enfrentados pelos profissionais da area da
saude e pacientes, torna-se notdrio o uso de ferramentas tecnologicas que tenham a capacidade
de alavancar o processo de avaliacao dos especialistas em suas habilidades, trazendo a condigao
de maximizagdo cognitiva, para uma diagnose mais assertiva e agil, apoiada em sistemas
(DILLEN et al., 2022).

Com isso, o Aprendizado Profundo (do inglés Deep Learning - DL), tem se mostrado

uma boa alternativa para realizar agdes de decodificagao de sistemas de controle de biosinais,
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permitindo a constru¢do de modelos de Aprendizado de Maquina (do inglés Machine Learning
— ML), facilitando processos subsequentes de processamento de dados para predi¢ao de valores
em modelos treinados, com potencial para implementagao de melhorias nas terapias (DILLEN

etal., 2022).

1.1  IDENTIFICACAO DO PROBLEMA

Cada vez mais, a medida de que as pessoas adotam um estilo de vida pouco saudavel,
a quantidade de individuos que precisam de fisioterapia no mundo vem aumentando, de forma
a corroborar com o aparecimento de patologias, bem como quadros agravados oriundos dos
traumas fisicos que pessoas podem sofrer em seu cotidiano tornando-as debilitadas (KAHILE
et al., 2021). Por exemplo, a Espondilose Cervical (do inglés Cervical Spondylosis - CS), que
representa uma das condi¢des de desordem degenerativa de satde, demandando cuidados
fisioterapéuticos que podem acometer boa parte de toda populacdo mundial até o final de sua
vida, afetando sua satde fisica e mental-psiquica (WANG et al., 2018).

Habitualmente, antes de qualquer intervengao terapéutica, os profissionais da area da
saude costumam desenvolver anélises a partir da condugdo de avaliagdo da atual condigdo dos
pacientes. Para isso, um dos protocolos costuma iniciar pela avaliacao dos diferentes dominios
em que a SCI possa afetar, como na qualidade do sono, disfungdo digestéria (bowel
dysfunction), na bexiga (bladder dysfunction), na vida sexual, no encurtamento permanente de
musculos e ligamentos, na espasticidade, em ulceras de pressdo, em problemas respiratorios e
circulatorios, em infecgdes no trato urinario € dor em geral, bem como em diversos outros
dominios, em que o(a) paciente ¢ submetido(a) as heuristicas e self-surveys (InSCI survey,
2019).

De posse dos dados iniciais de questiondrios, evolui-se para fase laboratorial, onde sao
conduzidas as avaliagdes mioelétricas, comumente observando a atividade cerebral nos tecidos
do(a) paciente de forma invasiva, através da eletrocorticografia (do inglés Electrocorticography
- ECoG) ou ndo-invasiva, como a eletromiografia (do inglés Electromyography — EMG) ou
eletroencefalografia (do inglés Electroencephalography - EEG) (LA et al., 2021; PISOTTA;
PERRUCHOUD; IONTA, 2015), que buscam trazer medigdes analogico-digitais dos impulsos
nervosos, conforme ilustra a Figura 1. Todos esses elementos precisam ser entendidos para uma
avaliagdo clinica mais precisa, conectando com a visdo, compreensao e experiéncia global do

profissional para tomada de decisdes assertivas (EHRMANN et al., 2020)
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Em ambito fisioterapéutico, onde um dos principais elementos avaliados enfoca no
movimento dos membros, a técnica de eletroestimulacdo funcional (do inglés Functional
Electrical Stimulation - FES) também costuma ser aplicada para devolver movimento aos
desabilitados. Deste modo, com a aplicacdo de técnicas computacionais, como com a aplicagao
de redes neurais computacionais, torna-se uma op¢ao para um controle mais acurado de

movimentos musculares (LI ez al., 2017).

Figura 1 - Proposta de modelo experimental de eletroestimulagao funcional
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Fonte: Li et al. (2017)

A medicdo das atividades cerebrais ¢ uma tarefa complexa que leva em consideragdo
uma quantidade elevada de elementos que, em conjunto, devem ser traduzidos pela maquina.
Idealmente, quando os dados cerebrais sdo captados, devem passar por um algoritmo de pré-
processamento, para que, com métodos de regressao ou classificagdo possam ser utilizados e
aplicados adequadamente (DILLEN et al., 2022).

Nao obstante, o volume da andlise de dados clinicos atuais pode em breve levar a
cognicdo e tomada de decisdo humana as suas limitagdes naturais, exigindo o uso de
dispositivos fisicos e/ou 16gicos que tragam melhorias cognitivas na forma de cooperagdo com
sistemas de Al que tenham como objetivo incrementar a capacidade humana de entender as
condicdes globais do paciente (KAHILE et al., 2021).

No contexto de Al e ML para satde, o DL, € uma das técnicas que possui destaque,
pois apresenta alto desempenho em aplicacdes que tenham pré-requisitos de processamento de
grandes cargas de dados (WEN et al., 2021). Sua utilizagcdo pode ocorrer através do uso de

técnicas, como as Redes Neurais Artificiais (do inglés Artificial Neural Network - ANN). As
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ANNSs possuem a habilidade de generalizar informagoes distintas em modelos de treinamento
para problemas que precisam de solucdo (DILLEN et al., 2022). Com isso, areas da satde,
como a Medicina ¢ potencializada, facilitando o diagndstico e o progndstico através de

recomendacdes médicas personalizadas, conforme consta na Figura 2 (JOHNSON et al, 2020).

Figura 2 - Dimensoes da sinergia entre técnicas de Al e a prognose e diagnose médica
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Fonte: Johnson et al. (2020)

Frente a isso, cada vez mais se percebe a utilizagdo das tecnologias de Interfaces
Cérebro-Computador (do inglés Brain-Computer Interface - BCI) e técnicas de Al e ML,
podendo assim, propiciar condi¢des favoraveis para os quadros leves e severos de tratamentos
e intervencdes clinicas em pacientes, seja mitigando a perda de informagdes sensiveis e
importantes para tomada de decisdo, determinando a previsdo de risco em larga escala, ou
mesmo, agilizando a tomada de decisdo e agdo por parte dos profissionais da area da saude
(WANG et al., 2018; LAl et al.; OOKA et al. 2021).

Com base neste contexto, foi elencada a pergunta de pesquisa, sendo: “Como auxiliar
no tratamento fisioterapéutico de lesdo medular utilizando dados de eletroestimulacao funcional

e a individualidade do paciente?”.
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1.2 OBIJETIVOS

Dentro desta secao sao apresentados os objetivos geral e especificos para compreensao

da estrutura desta dissertacdo na busca dos resultados.

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho consiste em propor um método voltado ao tratamento
de pacientes clinicos fisioterapéuticos, em especial aqueles que sofrem de Lesdo na Coluna
Espinhal, utilizando-se de métodos e técnicas de Engenharia do Conhecimento e

Computacionais para avalia¢do e recomendacao de terapias clinicas.

1.2.2 Objetivos Especificos

° Elencar uma lista de parametros voltada ao desenvolvimento de BMIs para atuar
em sinergia com a obten¢do de sinais mioelétricos.

° Produzir um roteiro de coleta, armazenamento ¢ utilizacdo de dados
operacionais para analise estatistica e classificatoria.

° Desenvolver um modelo de predigdo para a analise de biosinais que possa ser

associado as terapias de FES.

1.3 JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA DO TEMA

Frente a inversao da piramide populacional, cada vez mais pessoas chegardo aos
estdgios mais avancados de idade, podendo possuir fragilidades que possam aumentar a
demanda por tratamentos de satide (PARUCKER; IOCCA ASSUNCAO; DE OLIVEIRA,
2022). Nao obstante, com o dimensionamento e contraste de dados que advém da avalia¢do do
estilo de vida das pessoas, envolvendo por exemplo, a baixa pratica de exercicios e
sedentarismo (PEREIRA; FRANCISCHI; LANCHA JR, 2003.), bem como habitos
nutricionais, surgem vetores catalisadores para compor uma nova cartela de elementos que
exijam a dependéncia dos individuos aos servicos de saide, com forte tendéncia ao aumento da
demanda por terapias clinicas especializadas (MACEDO; FREITAS; SCHEICHER, 2014).

Pela avaliacdo do estado da arte atual de solu¢des biomédicas e de engenharia, pode-

se obter diversos tipos de mecanismos para aplicacdo em pacientes, especialmente quando se
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trata da reabilitagdo sensor-motora, promovendo diferentes desafios para incorporagao de BMIs
para feedback e aplicacdo nas atividades didrias, compondo obstaculos a serem superados
(PISOTTA; PERRUCHOUD; IONTA, 2015).

Conforme discutido por Popovic et al. (2000), ao examinar cenarios onde BMIs podem
ser integradas com a FES na fisioterapia, surge a possibilidade de sua aplicacao em sistemas
hibridos, especialmente benéficos na recuperagdo de movimentos complexos. Esta abordagem
tem um potencial particular para ajudar aqueles que enfrentam paralisia total dos membros
inferiores, visando a restauracao de seus movimentos. Embora existam desafios na integragao
de um sistema de controle hierarquico hibrido para reflexos artificiais e FES, o objetivo de criar
sistemas que possam ser incorporados ao cotidiano do paciente sem causar inconvenientes
torna-se promissor.

A tradugdo dos sinais cerebrais pelos profissionais, mesmo que amparada por
diferentes dispositivos tecnologicos, nem sempre € uma tarefa facil, tornando-se fundamental a
aplicagdo de algoritmos que auxiliem no processamento e sintese de conhecimento, como com
o uso de ANNSs, que possam apoiar a sincronizacdo e a resposta dos sistemas usados junto aos
pacientes, estimando com maior precisdao a acdo dos atuadores pela leitura dos sensores. Isso
pode ser calibrado pela adaptacdo do proprio algoritmo pela retroalimentacao e dinamicas da
leitura de atividade neuronal, com trajetorias de angulo de andar/marcha (gait-pattern), posigao,
forca e torque, conduzindo a evidéncias so6lidas da utilizacdo da tecnologia para reabilitagao
através da neuroplasticidade (JEZERNIK ef al., 2003; ROBINSON et al., 2021).

Neste campo interdisciplinar da tecnologia, em especial no que tange as diferentes
opgoes de terapias que podem ser escolhidas para o tratamento dos pacientes com SCI, os
profissionais deparam-se em embates que podem ser contornados mediante aplicagdao da
tecnologia em favor da maximizagdo cognitiva, bem como de informacdes reais e fidedignas
que possam ser processadas em tempo real pela maquina em prol de um tratamento mais
assertivo. Com isso, torna-se notdrio que os profissionais da area da saude possam apoiar sua
tomada de decisdao clinica com a andlise de diagnostico e predicao fornecida por sistemas

inteligentes, em especial aqueles que possuem sistemas de Al (KAHILE et al., 2021).

1.4 ORIGINALIDADE DA PESQUISA

Essa pesquisa visa promover a comparacdo de diferentes sistemas, modelos,

frameworks, algoritmos, sistemas e praticas, propondo uma sintese holistica e aplicada,
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dispondo de contraste frente aos diferentes desafios de tratamentos de pacientes com SCI, com
a proposi¢do de um método integrativo que apoie o tratamento clinico.

Neste estudo a Design Science Research Metodology (DSRM) e Data Science (DS)
foram implementadas na fase de obtencao de dados e fontes de pesquisa, visando fornecer uma
estrutura robusta. Também adiante no Capitulo 3, especificamente nas se¢des 3.1 e 3.2, podem
ser verificados os preceitos metodologicos aplicados estruturalmente e sistematicamente para
ilustrar desde a identificacdo do problema até as etapas de demonstragdo, avaliagdo e
comunicacao dos resultados.

Assim, para compreender o estado atual da pesquisa no campo em questdo, este estudo
utilizou uma Revisao Sistematica baseada no Protocolo PRISMA-P (Preferred Reporting Items
for Systematic Reviews and Meta-Analyses), que € um método estruturado para coletar e avaliar
informagdes de pesquisas existentes. A explicitagdo do protocolo seguindo os preceitos esta
documentado no Apéndice D.

A selecdo dos estudos envolvidos neste processo foi realizada em trés fases distintas
por dois revisores independentes. Na primeira fase, uma sentenga de busca pré-definida foi
aplicada em diversos bancos de dados em 20 de novembro de 2022. Esta busca foi realizada
sem restricoes de idioma, data ou formato de publicagdo, garantindo assim uma ampla coleta
de informacdes relevantes. Os resultados obtidos foram entdo filtrados exclusivamente com
base nesta sentenca de busca.

A sentenca (string) de busca foi genérica e aderente a pesquisa por tecnologias e
terminologias aderentes as proposicdes baseadas em técnicas de Al para fisioterapia, em

especial na comunhao ao hardware, como com BMIs e na aplicagdo de SCI (Tabela 1).

Tabela 1 - String de busca aplicada para busca do estado da arte dentro das bases de dados

(“Artificial Intelligence” OR “Machine Learning”) AND (“Spinal Cord Injury” OR “SCI” OR “Mioelectric”)
AND ("physiotherapy") AND ("System”)

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

As bases de conhecimento foram prioritariamente escolhidas de acordo com sua
relevancia cientifica para retorno de periodicos dentro da area da saude e tecnologia, sendo elas
Science Direct®, ACM Digital Library®, IEEE Xplore®, SCIELO BR®, Web of Science®,
PUBMED® e COCHRANE®. Utilizando a plataforma online Rayyan®, foram importadas as

referéncias dos bancos de dados (Quadro 1).




28

Quadro 1 - Relagdo dos estudos encontrados por base de dados

Database Endereco web Resultados
Science Direct® https://www.sciencedirect.com/ 75
ACM Digital Library® https://dl.acm.org/ 5
IEEE® https://ieeexplore.ieee.org/ 0
SCIELO BR® http://www.scielo.org/ 0
Web of Science® https://www.webofscience.com/ 84
PUBMED® https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/ 0
COCHRANE® https://www.cochranelibrary.com/en/ 0

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Na segunda fase, ambos os revisores leram independentemente os titulos e resumos

(blind-on) e aplicaram critérios de elegibilidade relacionados aos objetivos do estudo (Quadro

2).

Quadro 2 - Relagao das questdes de pesquisa que guiaram a revisao sistemadtica de literatura

ID Questiio de Pesquisa Principal motivacio
Que pesquisas foram publicadas Identificar quais estudos focam o uso terapéutico de
QP1 abordando os topicos de Al para tecnologias de Al e quais avangos tecnologicos foram
tratamento de SCI? promovidos.
uais sdo os impactos desses estudos . . ~ - (.
Qna esqUisa e Ea catica de cambo Avaliar em quais situagdes as terapias sdo favoraveis, bem
QP2 arfo ?ratamento%e acientes cgm como seus beneficios e desvantagens percebidos pelos
p SCI? p especialistas.
Os estudos levam em conta ou Identificar se os estudos possuem prerrogativas de avaliacao
mencionam a éfica. a reeulamentacio quanto ao uso de informagdes do paciente com uso
QP3 ou vestio do co’nhec%men to nog tecnoldgico de Al, se estdo em conformidade com as normas
trata rﬁen to dos dados do paciente? e exigéncias legais, avaliar também a privacidade de dados
p ) sensiveis e gestdo do conhecimento.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Na terceira fase, os mesmos dois revisores leram os estudos completos. Todas as

informacdes recuperadas foram verificadas por um terceiro revisor, sendo que neste estudo

foram avaliadas perspectivas abrangentes do estado atual da arte, avaliando tendéncias,

implicagdes e desafios no contexto do tratamento de SCI utilizando tecnologias de Al, com


https://www.sciencedirect.com/
https://dl.acm.org/
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atencdo a mengao ética, regulatéria ou de gestdo do conhecimento e de dados de tratamento
e/ou dos pacientes.

No processo promovido pelos revisores, a busca inicial identificou 164 referéncias,
que, apos o procedimento de avaliagdo inicial por titulo e resumo, bem como da aderéncia as
trés QPs, resultou em 12 estudos (7,3% do total), conforme mostrado na Figura 3. Os
procedimentos de busca adotados em cada banco de dados ndo tiveram qualquer tipo de
restri¢ao as referéncias que pudesse limitar por tipo, ou em exclusdo de artigos completos,

capitulos, livros, teses, artigos de revisao, entre outros; assim, todas as obras foram incluidas.

Figura 3 - Processo de sele¢do de trabalhos
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Numa andlise dos diferentes aspectos e caracteristicas dos estudos de forma a avaliar
todos os artigos a fim de obter suas principais contribui¢des, pode ser observada a partir da
Quadro 3 a relacdo dos resultados indicados pelo(s) autor(es), ano de publicagdo e titulo do

trabalho.

Quadro 3 - Lista de resultados por autor, ano de publicagao e titulo do trabalho

ID Author Title

1 Dillen; Arnau et al. (2022) Deep learning for biosignal control: insights from basic to real-
’ ) time methods with recommendations

Van Rompaey Jonsson e
Elmose Jorgensen (2022)

3 | Kahile er al. (2021)

Designing lawful machine behavior: Roboticists’ legal concerns

Artificial Intelligence (AI) and Machine Learning (ML) in Clinical
Practice and Physiotherapy
Robinson Mane Chouhan e Emerging trends in BCI-robotics for motor control and
Guan (2021) rehabilitation
. Stem cell-derived neuronal relay strategies and functional
> Lai et al. (2021) electrical stimulation for treatm);nt of s}g)inal corj;’ injury
6 Ehrmann et al. (2020) Describing Functioning in People Living With Spinal Cord Injury
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Across 22 Countries: A Graphical Modeling Approach
7 Lilley et al. (2020) Refining rodent models of spinal cord injury
A Convenient Non-harm Cervical Spondylosis Intelligent Identit
8 Wang et al. (2018) method based on Machine Learningp ! ¢ ’
9 Pisotta, Perruchoud e Ionta Hand-in-hand advances in biomedical engineering and
(2015) sensorimotor restoration
Marker-based monitoring of seated spinal posture using a
10| Walsh etal. (2006) calibrated single—variabli t;z{reshold r[:zodelp ¢
11 | Jezernik; SaSo (2003) Robotic Orthosis Lokomat: A Rehabilitation and Research Tool
Popovic, Sinkjer e Thomas Improved Control for Functional Electrical Stimulation to Restore
12 .
(2000) Walking

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

A compreensao obtida com a leitura dos trabalhos foi descrita na sintese das

informagdes insertas no Quadro 4, que categoriza as informacdes de acordo com abordagens

propostas pelos autores para explicitar e relacionar modelos ou proposi¢des de ferramentas de

Al

Quadro 4 - Categorizagao das informagdes encontradas nos estudos no que tangencia a

aplicagdo de Al pelos autores

ID

Tecnologia de Al

O foco deste trabalho sugere diferentes métodos e desafios para a interacdo cibernética de interfaces
entre computador e aquisi¢do de biosinais. Uma avaliacdo sistematica no formato PRISMA-P ¢
promovida, considerando critérios de inclusido para estudos que utilizam modelos de Deep Learning,
bem como a exigéncia de que esses tenham sido validados em condi¢des praticas de aplicagdo no mundo
real. Os autores propdem um pipeline de DL onde o sinal neuroldgico é adquirido por meio de leitura
digital e, em seguida, submetido a pré-processamento, o que leva a duas possiveis trajetorias para o
movimento do controlador, ou seja, 1. Classificagdo (submetida a um controlador de alto nivel) ou 2.
Regressdo (mapeada diretamente para o estado do dispositivo). Nesse sentido, eles enfatizam que a
integragdo de sistemas ¢ o maior desafio no projeto dessas solugdes.

Este artigo aborda os desafios enfrentados pela questdo legal, levantando preocupacdes sobre o
comportamento das maquinas e os artefatos de software. Os autores consideram uma analise da
etimologia utilizada em conformidade e legislagdo necesséria, caracterizando-a como uma
vulnerabilidade nos desafios regulatérios da Inteligéncia Artificial e Robética. Também é sugerido que,
em termos de processos de produgido, a engenharia prioriza funcionalidades tecnolégicas em detrimento
da seguranca.

Este trabalho destaca que os sistemas geram um volume incrivel de dados que ndo podem ser
processados ou investigados, indicando que as tecnologias de Al sdo fundamentais para aumentar as
habilidades cognitivas dos profissionais de fisioterapia em beneficio de uma melhor analise para tomada
de decisdo.

O estudo aborda o uso de Redes Neurais Profundas (do inglés Deep Neural Networks - DNNs) para
suportar BCIs, Exoesqueletos e Bragos Protéticos. Dispositivos vestiveis sdo combinados com métodos
invasivos e ndo invasivos para aquisi¢do de dados cerebrais e Aprendizado de Maquina para avaliagdo
clinica.

Este estudo relata o uso da Estimulagdo Elétrica Peridural (do inglés Epidural Electrical Stimulation-
EES), capaz de modular a rede neural proprioespinhal. Essas interfaces cérebro-medula tém o potencial
de servir como uma Al. Outra abordagem ¢é a microestimulacdo intramedular (do inglés Intramedullary
Microstimulation - ISMS), que difere da EES por fornecer o sinal elétrico por meio de microeletrodos
implantados na medula espinhal. Seu uso € raro em humanos, mas experimentos com animais relatam
beneficios potenciais dessa abordagem.

LASSO (Least Average Shrinkage and Selection Operator) ¢ uma das varias abordagens de ML
destacadas no estudo para identificar dependéncia condicional entre duas variaveis com dados bindrios.
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Tem mostrado fornecer resultados estaveis na identificacdo de associa¢des entre variaveis aleatorias. Os
dados foram analisados utilizando o sofiware R. Em casos com respostas ausentes, a técnica de Random
Forest foi adotada.
Neste estudo, um modelo in-silico' é definido que pode ser associado a abordagens de ML para prever
melhor os resultados experimentais em humanos, reduzindo assim o uso e o sofrimento de animais. Os
autores também destacam a importancia de um banco de dados mundial de pesquisa em SCI para utilizar
técnicas de Big Data e compreender melhor os mecanismos subjacentes da recuperagdo em diferentes
espécies, aumentando o potencial de traducdo clinica bem-sucedida. Eles sugerem que os resultados
permitiriam a padronizacgdo da selec@o e implementacdo de modelos pré-clinicos.
Neste trabalho, a abordagem da tecnologia de Al é realizada por meio de um modelo denominado EasiAl,
que ¢ sugerido em sua proposta por uma estrutura de processamento de dados em trés camadas: 1.
Extrac@o de caracteristicas; 2. Seleg@o de caracteristicas; e 3. Algoritmo de classificagdo. O algoritmo
de extracdo de caracteristicas ¢ aplicado com o objetivo de obter a leitura dos sinais digitais do usuario.
O algoritmo de selecdo de caracteristicas chamado EasiRF utiliza Random Forest para selecionar as
8 caracteristicas mais relevantes. O algoritmo de classificacdo ¢ baseado em arvores de regressdo
impulsionadas por gradiente para identificar a Sindrome do Tunel do Carpo (do inglés Carpal Tunnel
Syndrome - CTS) e produzir relatérios para os usudrios. Esses algoritmos sdo leves e podem ser
integrados ao dispositivo do usudrio para gerar relatorios rapidamente e sem comprometer a privacidade.
Os autores também sugerem métricas de avaliagdo de desempenho para o modelo, como acuracia,
sensibilidade, especificidade, FNR, FPR ¢ AUC (area sob a curva de sensibilidade e especificidade).
De acordo com os autores, o método invasivo oferece uma qualidade de sinal superior em comparagéo
com o método ndo invasivo na captura de atividades neurais. No entanto, eles relatam que é possivel
melhorar o sinal coletado pelo método ndo invasivo usando algoritmos adaptativos durante o
treinamento. Uma maneira de implementar o feedback sensorial em futuras BCIs ¢ combinar novos
algoritmos capazes de converter a atividade neural em comandos motores especificos e tornar os
dispositivos capazes de refletir a interacdo complexa entre diferentes mecanorreceptores.
Os pesquisadores utilizaram um algoritmo de ML chamado J48, baseado em arvores de decisdo, para
classificar os dados coletados a partir de vetores de flexdo postural, com o objetivo principal de
identificar a forma mais simples e precisa de medir a postura dos usuarios. Como resultado, o vetor de
10 | flex@o geral foi identificado como o melhor indicador de postura, capaz de fornecer 100% de precisdo
na validacdo cruzada para todos os sujeitos testados. Apos a identificacdo do limiar, o modelo de
aprendizado de maquina nio foi mais necessario no trabalho proposto € um método de analise visual foi
utilizado para avaliar os dados coletados.
O trabalho aborda o desenvolvimento de uma arquitetura de ANN para simular o circuito locomotor
espinhal, com base na programacdo do modelo com um gerador de padrdes centrais. Para isso, os
pesquisadores incluiram elementos que favorecem a coordenagdo dos osciladores da articulagdo do
quadril com o apoio de interneurdnios motores. O modelo foi testado em conjunto com o Lokomat, que
¢ um exoesqueleto altamente avancado amplamente disponivel na area médica e de fisioterapia, que
pode ser acoplado a um paciente imobilizado por danos no sistema nervoso para auxiliar no processo de
caminhada. O Lokomat atuou como controlador para obter informagdes dos sensores de forga e posicao.
A arquitetura de ANN também foi aplicada utilizando o Simulink, que é um software desenvolvido pela
MathWorks, como ferramenta para modelagem grafica, simulac@o e analise de sistemas dindmicos, em
conjunto com o0 MATLAB, para suportar o modelo neural espinhal.
O artigo ndo especifica em termos de linguagem ou tecnologia, fornecendo apenas insights sobre a
importancia de se analisar os dados do paciente para a produgao de sistemas de reflexo artificial, visando
12 | melhorar terapias biomecanicas e a qualidade de vida individualizada do paciente. De modo geral, avalia
as circunstancias de controladores hibridos que dependem de regras sob sensores e atuadores para
estimulagdo elétrica funcional.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

11

Os estudos apresentados oferecem um panorama abrangente das aplicacdes e

consideragdes em diversas areas, explorando a intersec¢do e interfaceamento da Al com

10 termo "in-silico" refere-se a modelos computacionais que investigam hipdteses clinicas utilizando ferramentas
como bancos de dados, software de anélise e mineracao de dados, modelos de homologia, aprendizado de maquina,
farmacoforos, relagdes quantitativas estrutura-atividade e ferramentas de analise de redes, entre outras.
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biosinais, a interpretagdo de sinais neuroldgicos e a unido com interfaces cibernéticas, bem
como dilemas éticos e regulatorios relacionados ao comportamento das maquinas. Esses
estudos especificos mergulham na aplicacdo pratica da Al na fisioterapia, utilizando métodos
inovadores para analise de dados e reabilitagdo, porém nenhum dos estudos apresentaram
métodos expressivos para o tratamento de pessoas com lesdo na coluna espinhal. E notavel que
a partir dessas informagdes e estudos em conjunto, destaca-se a promissora e possivel continua
contribuicao da Al para avangos tecnologicos futuros, desafios éticos do uso da tecnologia e
melhorias em cuidados de satde da populacdo em geral. No Quadro 5, ¢ abordado o contexto

de tratamento para SCI.

Quadro 5 - Relagao sintética e de contraste dos resultados de tratamentos e terapias clinicas

1D Resultados de tratamento

Os resultados avaliados pelos autores apresentam varios avangos promissores no uso da decodificagdo
de biosinais por meio de DL, tornando-se uma alternativa viavel aos tratamentos tradicionais,
especialmente no que diz respeito ao uso de sistemas robdticos em contraste com os operados
1 manualmente. Os pesquisadores também destacam que um dos principais desafios é o nivel de
sensoriamento, pois existem varias opg¢des disponiveis comercialmente no mercado que ndo sdo
confiaveis para aplicagdes médicas. Além disso, eles sinalizam que hd pouca padronizagdo dos
protocolos de avalia¢do de prototipos que compararam o desempenho do sistema.

Engenheiros que fabricam robos de diversas areas foram questionados sobre a conscientizagdo legal e
ética desses robos em relacdo a diversos aspectos do uso da Al, especialmente quanto ao uso de cobots,
que sdo robos colaborativos, e a analise de seguranga promovida para a tecnologia. Eles avaliam o
entendimento da seguranca e dos riscos envolvidos no uso de Al nos diferentes niveis de posigoes
organizacionais e dominios do conhecimento, como healthcare, colocando a importancia da adequada
analise e projeto antes da aplicacdo da tecnologia em um modelo de analise de compliance para dados.
Os autores defendem que a tecnologia ndo seja utilizada sem que antes seja dada atencdo as devidas
questdes legais aplicaveis, tornando seu modelo genérico para uso geral em Al

O foco deste estudo abrange a fisioterapia e os estudos clinicos de forma geral, sem restringir a aplicago
exclusivamente a lesdo medular.

O estudo sugere a aplicagdo de DNNs para apoiar BCIs em combinagdo com exoesqueletos, bragos
protéticos e dispositivos vestiveis para auxiliar na reabilitagdo de pacientes. Em testes clinicos que
propuseram a adi¢do de Interfaces Robdticas Cérebro-Computador (do inglés Robotic Brain-Computer
Interface - RBCI) aos tratamentos clinicos, os pacientes foram avaliados sob o contraste das
metodologias de Avalia¢do Fugl-Meyer (do inglés Fulg-Meyer Assessment - FMA)? e Teste de Brago de
Pesquisa de A¢do (do inglés Action Research Avm Test - ARAT)?, com ganhos e incrementos percebidos
em feedback positivo da intervengdo. Os pesquisadores também avaliaram cenarios de conectividade do
sistema, tanto online quanto offline, obtendo ganhos robustos nos padrdes de caminhada. Além disso, o
estudo expde um contraste entre o uso de métodos invasivos e ndo invasivos para aquisi¢do de dados
cerebrais, processamento e categorizacdo de acordo com as caracteristicas desejadas, ¢ em seguida,
classificagdo e uso de ML, permitindo assim estratégias de controle diretas e discretas para BCls
(Assistivas e Reabilitativas).

Embora tenha havido uma boa resposta ao tratamento usando EES, alguns desafios devem ser
5 considerados, como a possibilidade de registrar uma pequena quantidade de atividade cerebral nos
pacientes, risco de infec¢do, possibilidade de causar respostas imunes locais e induzir a formagdo de

2 FMA, também conhecida como Escala de Avaliagdo Fugl-Meyer (do inglés Fulg-Meyer Assessment Scale
FMAS), foi desenvolvida e introduzida em 1975 por Fugl-Meyer. Essa escala foi o primeiro instrumento
quantitativo para medi¢do sensorio-motora da recuperagdo pos-AVC.

3 0 ARAT foi criado para avaliar a recuperagdo da fun¢ao do membro superior apds lesdes corticais, € recomenda-
se seu uso combinado com as avaliacdoes da FMA.
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cicatrizes gliais ao redor do eletrodo. Portanto, existe a possibilidade de uma eficacia reduzida do sistema
de interface cérebro-medula espinhal. Embora essa interface transmita com sucesso 0s sinais nervosos
motores do cérebro para a medula espinhal, a primeira geracdo desses sistemas ndo consegue enviar os
sinais nervosos sensoriais de pacientes paralisados de volta ao cérebro.

De acordo com o estudo, os principais problemas funcionais estavam relacionados a individuos idosos
6 | com tetraplegia completa ou lesdes de longo prazo. Os maiores problemas de independéncia na
realizagdo de atividades foram registrados em paises com menor renda per capita (PIB per capita).

O estudo sugere modelos in-silico confiaveis para a triagem de novas terapias potenciais para lesdes
medulares. No entanto, apesar de altamente desejaveis, esses modelos ainda nio estdo disponiveis devido
a falta de conhecimento abrangente dos mecanismos moleculares e celulares envolvidos na lesdo
7 | medular. Portanto, os modelos in vitro ainda sdo usados para ajudar a entender os complexos
mecanismos celulares envolvidos na lesdo medular e identificar novos alvos terapéuticos. Esse modelo
também permite a triagem de novas ferramentas farmacoldgicas e terapias potenciais antes dos testes em
modelos animais. Alguns estudos in vitro também podem levantar questdes éticas e de bem-estar animal.
Os autores observam o uso de terapias aplicadas a CTS, uma condi¢ao médica que afeta as conexdes
nervosas ¢ o movimento da mao e dos dedos. Com a aplicagdo tecnoldgica proposta pelo método
denominado pelos pesquisadores de EasiCNCSII, sdo identificadas op¢des convenientes e ndo invasivas
para a coleta de dados e identificagdo da STC com bom desempenho. Também, o uso de aplicativos
moveis pelos usuarios em conjunto com o EasiCNCSII pode proporcionar acesso universal de baixo
custo aos cuidados médicos fora do ambiente hospitalar, especialmente em areas rurais remotas com
recursos limitados ¢ acesso a profissionais de satde. Os autores sugerem que, com a aplicagdo, sera
possivel promover uma distribui¢do equilibrada de recursos médicos de qualidade, tendendo a melhorar
a medida que um banco de dados mais robusto de sinais de EMG e outras informagdes terapéuticas
relacionadas forem estabelecidas.

O artigo relata sobre técnicas para controlar dispositivos robdticos por meio de métodos invasivos ou
ndo invasivos, bem como a redu¢do de problemas funcionais decorrentes de SCI por meio de FES.

Este trabalho ndo menciona diretamente o tratamento de SCI, mas promove uma investigagdo
exploratoria da postura espinhal durante o uso do computador, observando que muitos individuos sdo
incapazes de manter uma boa postura mesmo quando instruidos a fazé-lo. A proposta sugere que uma
analise da influéncia da curvatura dos ombros pode fornecer um modelo mais completo da postura
10 | sentada. Nos testes, nenhum dos pacientes manteve uma boa postura ao longo da tarefa, e dois deles
nunca recuperaram uma boa postura apos comegar a usar o computador. A calibragdo do modelo mostrou
que a amplitude de flexdo e a postura ideal variavam entre os pacientes, com o objetivo de fornecer
feedback ao usuario por meio de um tinico sensor flexivel capaz de prevenir condigdes que causam danos
a saude.

O uso do Lokomat, um modelo proposto pelos pesquisadores que, quando combinado com diferentes
técnicas, mostrou resultados promissores no tratamento de pessoas com lesdo medular para melhorar sua
capacidade de caminhar, além de reduzir espasmos musculares ¢ fortalecer os muasculos dos pacientes.
11 | Nao obstante, obteve-se um controle mais preciso dos movimentos do paciente, o que sugere um
processo de reabilitagdo mais agil. Por fim, os autores identificaram o uso de modelos neurais como
promissores para controlar o Lokomat e outros instrumentos utilizados no campo da satide como suporte
para as atividades dos profissionais e para as condigdes de mobilidade das pessoas.

Neste artigo, os autores propdem um sistema de controle hibrido hierdrquico para restaurar movimentos
por meio da FES em pacientes com paralisia. A viabilidade do sistema de controle depende da conexao
precisa das vias nervosas envolvidas na marcha do paciente, o que pode beneficiar aqueles com Acidente
Vascular Cerebral (AVC), bem como aqueles com lesdo medular (pacientes com paraplegia completa e
12 | incompleta). Para isso, é sugerido um controle hibrido hierarquico (com BCI), permitindo a coordenagao
das pernas e o reconhecimento de efeitos indesejados, como a mitigagdo de espasmos por meio de ajustes
necessarios. No entanto, observa-se que o uso da FES para restaurar movimentos envolve um grau de
incerteza, uma vez que os pacientes podem néo estar cientes do que ¢ realizado pelo controlador e quais
serdo os efeitos percebidos.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

As distintas abordagens e obstaculos relativos para com a integracao, desenvolvimento
e aplicacdo da terapia clinica e fisioterapéutica que se utilizam de interfaces cibernéticas entre

pacientes de SCI e computadores, trazem diversos métodos e tecnologias que também
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especificam as diferentes abordagens e constructos de conhecimento, envolvendo métodos de
Al (indutivos ou dedutivos), bem como uma analise de seus desafios que envolvem a aquisi¢ao
e processamento de sinais bioelétricos para aplicagdes terapé€uticas.

Por exemplo, quando abordadas questdes dos sensores aplicados nos pacientes, as
abordagens in-vitro e in-silico mostraram que as técnicas invasivas tém um melhor desempenho
na aquisicao de sinais em comparacdo com as ndo invasivas, de modo que os pesquisadores
propuseram um filtro adaptativo que poderia limpar o sinal adquirido, a fim de permitir uma
melhor promogao de sinais para conexao com as DNNs (JEZERNIK, 2003; ROBINSON et al.,
2021).

Quanto ao volume de dados e os diferentes construtos de conhecimento desenvolvidos
para processa-los, as pesquisas enfatizam a importancia do uso de bancos de dados de casos de
estudo médico, que possuem o potencial de aprimorar as habilidades cognitivas dos
profissionais de fisioterapia. Junto a essa proposta ainda, poder-se-ia utilizar ferramentas com
a possibilidade de conectar as diferentes nuvens, fontes de dados e de Big Data por meio de
técnicas de Al, aprimorando a analise ¢ a tomada de decisdao de médicos e profissionais de satde
pela gestdo inteligente de conhecimento, de maneira logica e sintética. Sugerindo assim, que os
resultados desse sistema poderiam permitir a padronizacdo da selecdo e implementacdo de
modelos pré-clinicos para cuidados de saude (PISOTTA; PERRUCHOUD; IONTA, 2015;
KAHILE et al., 2021).

Alguns autores ainda, propdem a avaliacdo e uso de algoritmos de DL que foram
testados em condigdes praticas (casos reais), com garantia prévia da seguranca do tratamento
dos pacientes. Apesar disso, esses mesmos autores também destacam uma sequéncia sugerida
de etapas em que os sinais neurologicos podem ser adquiridos (modelos) por meio de
codificadores digitais de BCIs e Sistemas em um Chip (do inglés Systems on a Chip - SoC) para
facilitar a integracdo de hardware e software. O pipeline consiste desde a extracdo de
caracteristicas, que pode ser submetida a um pré-processamento, levando a dois caminhos
possiveis para o controle de movimento do usuario - a. Classificagdo (submetendo-a a um
controlador de alto nivel) ou b. Regressdo (mapeamento direto para o estado do dispositivo); a
aplicagdo de estruturas que habilitem o uso de ferramentas de Al, como o EasyAi, Linguagem
Python e Linguagem R, sdo sugeridos para facilitar a avaliagdo e/ou implementacdo dos
sistemas (DILLEN et al., 2022; KAHILE et al., 2021; WALSH et al., 2006).

Na Gestdo da Informacdo frente as diferentes regulagdes de dados, uma solugdo
provavel foi identificada pela aplicacdo de Algoritmos de Criptografia Leve (do inglés

Lightweight Encryption Algorithm - LEA), que podem gerar relatérios rapidamente sem
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comprometer a privacidade dos dados do usudrio (WALSH et al., 2006). Todavia, algumas
pesquisas identificam e abordam desafios legais relacionados ao comportamento de
computadores e artefatos de software, expressando preocupacdes e sugerindo que uma nova
analise de conformidade e legislacio ¢ necessaria na darea, garantindo uma melhor
caracterizacdo para a utilizagdo de Al, BCIs e Robotica, que muitas vezes priorizam as
funcionalidades tecnologicas em detrimento da seguranca ou tratamento dos dados, sem que
haja conhecimento ou consentimento do usuario (VAN ROMPAEY et al., 2022; POPOVIC et
al., 2000).

Deste modo e frente a esse cenario, se faz necessaria uma analise do contexto da satude,
frente ao contraste, observagdo e aplicagdo dos artefatos com atendimento aos preceitos
especificos do tratamento de SCI, mas que também tangencie, observe e atenda premissas legais
e de Compliance, bem como aplique os arcabougos tecnoldgicos das linguagens de
Programagao e suas bibliotecas em favor de proporcionar os niveis de abstracao sistémica para
implementagdo de um método que habilite uma analise preditiva de biosinais para potencial

aplicagao real.

1.4.1 Contribuic¢oes

Como o principal objetivo deste trabalho consiste na proposi¢ao de um método de
tratamento para pacientes com Lesdo na Coluna Espinhal, objetiva-se que exista a interface
entre a terapia e conhecimento técnico dos profissionais da saude, com a gestdo do
conhecimento.

Com a compreensdao e transformacdo do conhecimento ticito em conhecimento
explicito e a producdo do método, espera-se também alcangar possibilidades que transcendam
este dominio e possam vir a desenvolver:

. Avancos em Interfaces Cibernéticas: A partir dos diferentes desafios da

interacdo cibernética e interfaces cérebro-maquina, como quando abordada a

interconexao entre computador e aquisicao de biosinais, poderdao ser desenvolvidas

diferentes interfaces e pipelines que conectem a aquisi¢do, processamento € interacao
de sinais mioelétricos e neuroldgicos no tratamento e recomendacdo de tratamento de
pacientes com lesdo na coluna espinhal.

. Avaliagdes legais, éticas e de Compliance frente ao uso da tecnologia: Nao

obstante das tecnologias comuns a sociedade, softwares e sistemas de saude também

devem obedecer a arcaboucos de regulacdo, protecao e respeito a dados pessoais,
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podendo emergir deste trabalho artefatos que recomendem boas praticas frente as
preocupacdes legais e necessidade de conformidade na area de saude e Al

. Sistemas inteligentes ¢ de apoio cognitivo: Com a obtencdo de dados e a
transformagcdo de informagdes em conhecimento, poderdo ser desenvolvidas
tecnologias que apoiem o profissional da area da satde, em especial fisioterapeutas,
no tratamento e acompanhamento da recuperacao de pacientes, de forma a levar a
tomada de decisdo mais assertiva.

J Modelos in-silico: De forma a utilizar-se das tecnologias disponiveis, este
trabalho podera potencializar, sugerir e desenvolver diferentes modelos de simulacao,
evitando a necessidade de modelos in-vitro (uso de animais ou seres humanos na

pesquisa).

1.5 ESCOPO DO TRABALHO

O escopo desta dissertagdo engloba o desenvolvimento de um método de tratamento
de pacientes com SCI e o uso de técnicas de Al e ML, tal qual sejam desenvolvidas ferramentas
de apoio a decisdo por parte dos profissionais da area da satde.

Em consonancia ao atingimento do objetivo proposto, serdo avaliados os diferentes
modelos de tratamento fisioterapéuticos e de ferramentas aplicadas buscando identificar
informagdes que possam municiar a criagdo e desenvolvimento do método.

Para a isonomia e ética na coleta e manipulacdo de dados e informagdes, a corrente
pesquisa esté autorizada e registrada junto ao Conselho Nacional de Satide (CNS) do Ministério
da Saude (MS) do Brasil através da Plataforma Brasil (conselho.saude.gov.br).

A partir da visualiza¢do dos resultados frente a aquisi¢do de biosinais, o método sera
proposto para utilizagdo real clinica em tratamento de pacientes, objetivando que sejam

conduzidos testes por especialistas da fisioterapia, objetivando a avaliagdo da proposta.

1.6 ADERENCIA DA TESE AO PPGEGC

Esta secdo objetiva demonstrar a aderéncia entre este trabalho de pesquisa realizado e
o Programa de P6s-Graduagdo em Engenharia, Gestao e Midia do Conhecimento (PPGEGC).
Para descrever e narrar os principais aspectos da aderéncia do trabalho ao PPGEGC, esta se¢do
serd subdividida em: identidade da dissertacdo, contexto estrutural do Programa de Pos-

Graduacao ¢ referéncias factuais.
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1.6.1 Identidade

Quando se pensa em conhecimento, principalmente em areas de dominios complexos
como a area da saude, dificilmente pode-se dissociar o uso da tecnologia em tratamentos e
técnicas inovadoras que trazem beneficios aos pacientes em seu tratamento. E notério o uso das
TICs, em especial o uso da Al para auxilio da tomada de decisdo especializada.

Em tratando de SCI, as BMIs tém demonstrado potencial significativo no auxilio ao
tratamento, pois fornecem a condicdo necessaria para ligar diretamente entre o cérebro do
paciente ¢ um computador, sendo um método de extragdo de dados fisico que garante a
estruturacao loégica de biosinais dentro de um computador. Cada vez mais elas tém sido
utilizadas em aplicacdes clinicas, principalmente nas que tangenciam a proposta de restauracao
de movimentos dos pacientes acometidos por essas comorbidades, em conexao com a Al, com
notavel melhoria na classificagdo das informagdes, sendo essencial nas aplicagdes praticas
(SLUTZKY, 2019; ROY, 2022).

Segundo Pai et al. (2014), existem oportunidades promissoras com o uso de Al
também no Processamento de Linguagem Natural (do inglés Natural Language Processing -
NLP) e sistemas de apoio a decisdo clinica, oferecendo suporte cognitivo aos atores como
profissionais de saude, cuidadores e pacientes. Soma-se a isto a possibilidade de representagdes
formais com o objetivo de sistematizar o conhecimento de determinado dominio. Ndo obstante,
cada vez mais os sistemas de DL estdo sendo aplicados e tornam-se mais importantes para
realizar a sugestdo de tratamentos clinicos, podendo prever quadros técnicos especificos e
auxiliar as pessoas (IHNAINI ef al., 2021).

Conectando-se a essa realidade, o PPGEGC, da Universidade Federal de Santa
Catarina (UFSC), possui trés grandes areas de concentragdo que procuram desmistificar a
Engenharia do Conhecimento (EC), a Gestdo do Conhecimento (GC) e a Midia do
Conhecimento (MC), para que de forma interdisciplinar, proponham a resolu¢do de contextos
praticos inerentes as organizacoes. Consonante, essa dissertacao segue as premissas especificas
de EC, buscando projetar uma solug@o pratica envolvendo métodos e técnicas diversas, desde
arepresentacdo do conhecimento até a tomada de decisdo por meio da recomendacao de terapias
clinicas. Neste caso, buscando o auxilio aos profissionais da saude, em especial aos
fisioterapeutas que assistem pacientes que possuam Lesdo na Coluna Espinhal.

Deste modo, eleva-se a necessidade de entender, medir, classificar, organizar e realizar
a engenharia e a gestdo do conhecimento para se obter inferéncias e integrar de forma proficua

as capacidades sensoriais. No estudo de Chou et al. (2022) é enfatizada essa importancia,
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especialmente no uso do conhecimento na otimizagdo em predi¢do para resultados nas terapias
de SCI. Os pesquisadores destacam como ¢ importante a interface entre a competéncia clinica
e ouso da Al através de ML, sugerindo melhoria nos processos de reprodutibilidade, inferéncia,
descoberta e confianga no diagnostico e integragdes clinicas eficazes.

Nao obstante, cada vez mais ¢ destacada a importancia da EC e GC em resposta eficaz
a estratégias de tratamento na area da saude, podendo ser empregadas pelos profissionais (LIU;
TSUI; KIANTO, 2022). Nesta linha, Karamat et al. (2018) enfatizam em seu estudo, a
importancia da GC na melhoria da competitividade, desempenho e produtividade em
organizagdes da area da saude, sugerindo e destacando como a adogdo eficaz da GC pode ser
uma fonte de vantagem competitiva, levando ndo apenas a sustentabilidade, mas também a
eficiéncia dos profissionais e organizagdes.

Com isso, a abordagem interdisciplinar dos campos de conhecimento fica cada vez
mais estreita e necessaria, sendo necessario envolvimento de diferentes profissionais na
construcdo e consolidagdo de tecnologias, como as de softwares e hardwares que utilizados
como entradas, processamento e saida de informag¢ao, buscando a integracao de sabedoria como
recurso-chave.

Isso enfatiza a necessidade crescente de sua utilizagdo sobria e especializada,
principalmente no momento da concepg¢do e projeto destas propostas, a partir de modelos e
regulagdes que evitem vieses € possam vir cada vez mais a integrar no cotidiano, como pelo
uso de dispositivos médicos fisicos e virtuais (GIANSANTI, 2022), despertando cada vez mais
atencdo pela utilizacdo, seja pela capacidade dos sistemas terem evoluido consideravelmente
nos ultimos anos, ou ainda pela EC tornar-se cada vez mais visada pelas organizacdes e pelos

profissionais (STUDER et a/.,2000).

1.6.2 Contexto Estrutural do PPGEGC

A EC, que ¢ tratada como uma das areas de concentracdo do PPGEGC, surgiu como
uma especializa¢ao e aprofundamento da Al durante a década de 70. Desde entdo, sua evolugao
se deu através de técnicas que possibilitam a extragdo de conhecimento e sua modelagem de
acordo com os processos fundamentais, replicando a maneira humana de pensar em modelos
explicitos e que possam desenvolver sistemas de conhecimento (VOISIN et al., 2021; THON

etal., 2021).
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Contemporaneamente, cada vez mais ¢ essencial a utilizagdo de TICs, em especial
abordagens de EC, com seus métodos, frameworks, abordagens e instrumentos aplicados a
sistemas de conhecimento (OTERO, 2023).

No contexto do PPGEGC, os propdsitos da especializagdo em Engenharia, Gestao e
Midia do Conhecimento sdo:

[...] englobar a investigacdo e a inovagao de técnicas € mecanismos para
a formalizacao, codifica¢do ¢ administracao do conhecimento; métodos
para avaliar a estrutura e os procedimentos adotados por especialistas
em tarefas intensivas em conhecimento; € a pesquisa e inovagdo de
sistemas de conhecimento (SUN et al., 2022).

A partir disso, a abordagem interdisciplinar do programa acaba manifestando interagdo
entre trés areas de formagdo e concentragdo, que possam englobar disciplinas de formagao
especificas, desenvolvendo e formando profissionais de areas diversas.

Através dessa lente, Sun et al. (2022) sugerem que as ac¢des de interdisciplinaridade nas
iniciativas académicas se manifestem na especializagdo ¢ suas atividades de pesquisa e
inovagdo, consolidando-se na estruturagao do conhecimento. Com isso, os preceitos da
especializacao strito-sensu em EC, tangencia com as formagdes em GC e MC nos mais
diferentes aspectos da formacdo, evidenciando o uso de metodologias para identificar,
representar e gerenciar o conhecimento organizacional; bem como o emprego de sistemas de
conhecimento, inclusive na area educacional ¢ de midias; utilizando também sistemas de
conhecimento em ambientes virtuais interativos, visando otimizar processos e aplicar

conhecimento interdisciplinarmente.

1.6.3 Referéncias Factuais

Com objetivo de contrastar o historico, a seguir no Quadro 6, s3o relacionados os
diferentes estudos apresentados dentro do PPGEGC/UFSC em relagdo a Area da Saude (AS)
ou com o uso de Método e Técnicas de EC com indica¢do de autoria, titulo da publicacdo, ano
de publicacdo e nivel de formagdo. Na Figura 4, 5 e 6 sdo apresentadas a distribui¢do de

publicagdes por ano, nivel e area de concentracao e de ferramentas.
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Quadro 6 - Relagio de estudos das que podem ser classificados dentro da Area da Saude ou

com o uso de Métodos e Técnicas de EC apresentados no PPGEGC/UFSC

Autor Titulo da Publicac¢io Ano Nivel Area
DONADEL, André Um método para reprgsentac;ao de
Coelho processos intensivos em 2007 M R
conhecimento
Sistema de recomendacdo de meios de
OLIVEIRA, Leonardo hospedagem baseado em filtragem
. . ~ 2007 M R
Gomes colaborativa e informagdes
contextuais.
Avaliagdo do compartilhamento do
CARPES, Carlos conhecimento em entidades de saude 2012 M AS
Eduardo Pereira do executivo estadual de Santa
Catarina
Uma Abordagem de Recomendagédo
Sensivel ao Contexto Para Apoio A
LIMA, Jodo Carlos Autenticagdo Implicita em Ambientes
. . 2013 D R
Damasceno Mobveis e Pervasivos Baseado em
Conhecimento Comportamental do
Usuadrio.
Um Modelo Baseado em Casos e
Ontologia para Apoio a Tarefa
CECI, Flavio Intensiva em Conhecimento de 2015 D R
Classificacdo com Foco na Analise de
Sentimento
SILVA, Thales Do Um Modelo Btaseado em Onjtologla
. para Suporte a Tarefa Intensiva em 2015 M R
Nascimento Da . ~
Conhecimento de Recomendagio.
TAXWEILER, | U odh s i d o
Rudger Nowasky Do P P . 2016 M R
Nascimento Ferramentas de Expertise Location e
Apoio a Gestdo do Conhecimento.
Modelo de Reconhecimento de
RIBEIRO, Alessandro | Padroes em Ideias usando Técnicas de 2018 M R
Costa Descoberta de Conhecimento em
Textos
. . Modelo de Avaliagao de Potenciais
SERGIO, Marina Ideias Alinhadas ao Contexto 2020 D R
Carradore .
Organizacional
Framework Conceitual Baseado em
Aprendizagem de Maquina
KASTEBR’ Gerson Supervisionada para Concepgao de 2022 M AS
ovi : .
Sistemas de Agentes Inteligentes para
Area Judicial
POTTMAIER, Frarpew?rk conceitual para
. organizagdo e representaciao do 2022 M R
Cassiana Mendonga . N
conhecimento em satide pessoal
Um Modelo de Recomendacéo de
SILVA.’ Thales Do trabalhadores voltado a execucdo de 2022 D R
Nascimento Da L. .
tarefas no cendrio de Crowdsourcing
k-SCAS: Framework do Sistema de
TRAUER, Eduardo Agronegocios de Cafés Especiais 2022 D R
Orientado ao Conhecimento
Detecgéo de erros e fraudes em gastos
PINTO, Rafael Maia piblicos nas dreas da satde e 2023 M R
educacdo: uma abordagem utilizando
inteligéncia artificial




vk, [ Tk It b oo
Rudger Nowasky Do gen ~ . p: 2023 D
. apoio a gestdo do capital alumni em
Nascimento , ~
programas de pds-graduagéo

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Figura 4 - Comparagao grafica da distribui¢ao de publica¢des por ano
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2 -
0

2007-2010 2011-2014 2015-2018 2019-atual

== Distribui¢do de Publicagdes por Ano

Exponencial (Distribui¢ao de Publica¢des por Ano)

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Figura 5 - Comparacado da distribui¢do de publicagdes por nivel de formagao
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)
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Figura 6 - Comparag¢ao da distribui¢cdo de publicagdes na area de concentracdo ou ferramenta

Distribui¢do de Publica¢des por Area do
Conhecimento ou Ferramenta

Area da Satide em
Geral (2) 13%

4

Sistemas de
Recomendacao
(13) 87%

= Sistemas de Recomendacdo Area da Satide em Geral

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Em analise aos estudos relacionados nas Figuras, demonstra-se aderéncia ao trabalho ao
PPGEGC, evidenciando o potencial de inovacao e ineditismo desta dissertagdo em contribui¢ao

a comunidade cientifica e a evolucao cientifico-tecnologica nas areas de EC e Saude.

1.7  ESTRUTURA DO TRABALHO

Este estudo possui estrutura de 7 se¢des que se distribuem com os objetivos de:

° Capitulo I: Introduz o tema da dissertacdo, contextualizagdo a pesquisa e sua
problematica, compondo objetivos, originalidade e delimitagdes e a conexdo com o
PPGEGC;

° Capitulo II: Aborda o referencial tedrico, com destaque as estruturas centrais da
pesquisa (BMCs, Al e Sistemas de Recomendagao para area da Satde);

° Capitulo III: Aponta a metodologia adotada na condugdo da pesquisa;

° Capitulo IV: Apresenta o método proposto, elucidando seus componentes e
interagoes;

° Capitulo V: Caracteriza o cenario de estudo pratico de insercdo junto aos
pacientes com o método proposto;

° Capitulo VI: Analisa e discute os resultados alcangados.

° Capitulo VII: Apresenta as consideragdes finais, concluindo a proposicao deste

trabalho diante de suas reflexdes para oportunidades futuras.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secao sera abordada a fundamentagao teodrica deste trabalho e sua composigao.
Para o desenvolvimento foram seguidos os elementos da DSRM em ambito da
operacionalizacdo e entendimento de itens como a natureza do problema e o atual estado da
arte. Isso foi definido pensando em atingir a solidez e relevancia académica, pois a DSRM
desenvolve uma andlise teorica-conceitual que busca tanto debate como também a verificagao
dos estagios da pesquisa (GOECKS et al., 2021).

Outro ponto importante ¢ de que ela é defendida por trazer uma aderéncia equilibrada,
abordando em conjunto das questdes cientifico-académicas também as questdes praticas,
elucidando a colaboracdo com a industria em contextos de Engenharia do Conhecimento
(KLAUSS, 2021).

Corroborando com esse pensamento, Sengik et al. (2022) enfatizam a relevancia da
DSRM no desenvolvimento de modelos especificos e da abstracdao até a resolugdo pratica,
atenuando sistematicamente problemas complexos que podem ser divididos em classificagao e
exemplificagdo de classes de problemas em uma sequéncia de fases. A exploragdao deve ser

principiada pela classe de passos da Figura 7.
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Figura 7 - Principais estagios para conduzir uma pesquisa por meio da metodologia DSRM
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Fonte: Adaptado de Dresch et al. (2015)

A seguir, serdo observados os referenciais tedricos envolvendo as diferentes

dimensodes e dominios de conhecimento que dao base a este trabalho.

2.1 LESAO NA COLUNA ESPINHAL

A WHO define que a SCI, ¢ categorizada como uma lesdo que altera a vida, levando a

uma série complexa de mudancas nas fungdes sensoriais, motora e autonomica de uma pessoa
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com uma doencga que afeta os aspectos multidisciplinares da vida do paciente e de todos ao seu
redor, afetando dominios das fungoes fisicas e mentais. (EHRMANN et al., 2020; PATSAKOS
etal., 2021).

No Canada por exemplo, um pais que possui identidade similar ao Brasil no que tange
o atendimento ¢ estrutura do Sistema Unico de Saude (SUS), em 2019 foram estimados 1199
novos casos por ano (32 por milhdo), destes, 10% sao casos de morte (123) e outros recebem
alta (1076), acumulando uma populagado total média de 30 mil pessoas no pais. Entre os casos
em que as pessoas recebem alta do hospital, muitas adquirem uma comorbidade permanente e
vivem com a necessidade de tratamento intensivo e terapias continuas. Frequentemente, esses
individuos falecem com uma média de 54,3 anos (THOROGOOD et al., 2023).

Em contraste com uma analise no Brasil, a incidéncia de SCI estd aumentando. No
estudo de Utiyama ef al. (2022) que foi promovido na regido sudeste, foi revelado que a maior
parte das pessoas que estdo sendo acometidas sdo do género masculino e estdo com paraplegia.
Um dos destaques percebidos € de que essa populagdo enfrenta barreiras ambientais que tornam
suas vidas mais arduas, como a falta de tratamentos especializados ¢ a ma acessibilidade dos
espacos publicos, sendo que em funcdo disto, apenas 10% dessa populagdo informou ter
retornado ao trabalho apds a lesdo, algo que gera problemas em todas as esferas pessoais e de
politicas publicas em efeito cascata. A extensao dessas mudangas ¢ amplamente determinada
pelo nivel e gravidade do comprometimento da medula.

De acordo com Lilley et al. (2020), as pessoas que possuem SCI tém perda de fungao
sensorial e motora, causando também indiretamente outros problemas, como disfun¢do sexual,
disfungdo da bexiga e intestino, infecgdes, dor cronica e problemas cardiacos e respiratorios.
Em termos atuais, as opg¢Oes de tratamento em humanos sao limitadas, focando principalmente
em terapias adaptativas, reabilitagdo e no gerenciamento de complica¢des secundarias. A SCI,
quando resultante de eventos traumadticos, ¢ um processo multifatorial que causa dano celular
local seguido por processos reativos secundarios, incluindo isquemia, inflamacdo, edema,
morte celular, degeneracdo axonal, gliose e formacao de tecido cicatricial. Comumente, ¢
atribuido a uma falha na regeneracao das fibras nervosas derivadas do cérebro através da lesao
(LAl et al., 2021).

Apos 0 acometimento de uma lesdo, em geral um dos primeiros objetivos buscados pelo
profissional da area da saude sera a aplicagao de um tratamento que minimize a lesdo secundaria
e promova a regeneracao neuronal, sendo que a implementagdo de um regime de tratamento,
quanto mais precoce, melhor serd a recuperacdo do paciente de forma sensoriomotora

(BROWN et al., 2011).
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2.1.1 Tratamentos para Lesdo na Coluna Espinhal

No que diz respeito aos tratamentos para SCI, segundo Pisotta, Perruchoud e Ionta
(2015), existem os seguintes tratamentos usuais para pacientes que possuem disturbios
sensoriomotores:

o Técnicas cirtrgicas: Podem ser aplicadas para reduzir déficits funcionais e

promover independéncia de movimento, mas devido a sua natureza invasiva,

algumas tornam-se menos aplicdveis ou viaveis, se avaliada relacio de custo e

beneficio do retorno pleno as condicoes diarias de vida da maior parte das pessoas,

em comparacao com outras intervencoes.

o Tratamento farmacéutico: Usado para intervir na dor e clonus (contragdes

musculares involuntarias), geralmente traz alivio dos sintomas, mas com eficacia a

longo prazo controversa.

o Tratamento fisioterap€utico: Focado em evitar a hipotrofia muscular por meio

de sessdes de movimentos passivos. Este tipo de tratamento apresenta beneficios

gerais, mas ¢ afetado por limitagdes relacionadas a especificidade da tarefa,
complexidade, consumo de tempo e dependéncia de especializagdo. Outro problema
¢ a dificuldade de medir com precisdo as melhorias sensorimotoras em equilibrio
com a qualidade da assisténcia fornecida devido a evolugdo continua do paciente.

Nos ultimos anos, a partir do desenvolvimento tecnoldgico, houve avangos na
reabilitacdo automatizada, com foco especifico na repetibilidade e quantificacdo, onde o
treinamento assistido por interfaces cérebro-maquina resultou em recuperagdo mais precisa e
duradoura das fungdes sensorimotoras em pacientes. O uso dessas tecnologias no tratamento
permite o monitoramento e avaliagdo do progresso na reabilitacdo, que em casos mais graves,
como em quadros de SCI, compondo avancos significativos com a simbiose de diferentes
campos como a neurociéncia cognitiva, engenharia biomédica e a computacdo (TRBOVICH et
al., 2021).

Tradicionalmente, a partir de leituras eletromiograficas, os profissionais da area da
saude coletam informacgdes dos sensores mioelétricos do paciente durante a terapia (POPOVIC
et al., 2000). Atualmente, pela utilizagdo de sistemas cibernéticos, € possivel cruzar diferentes
elementos de software, hardware, sensores e atuadores, que podem colaborar através de redes
de [oT e interagir através de Al (ROMPAEY et al., 2022), fornecendo inspira¢do para melhorar

os tratamentos clinicos (LAI et al., 2021).
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Dentro da variedade de dispositivos e tecnologias usados nas terapias, esses
equipamentos comumente se utilizam de sinais biolodgicos que carregam informagdes neurais
capturadas por sensores, que traduzem sinais cerebrais usando algoritmos de decodificacdo. A
conexao com o sistema nervoso pode ocorrer de duas maneiras: invasiva ou nao invasiva,

conforme descrito a seguir na Figura 8:

Figura 8 - Fluxograma de decodificacdo de biosinais corporeos para processamento e agdes

através de Inteligéncia Artificial para processamento e agdo em pacientes

Aquisicao Digital de

Dados Neuroldgicos Sinais Pré-Processamento

Extracdo de Informagao

Classificacao
Controlador de Acdo desejada
Movimento Controlador de alto nivel
Regressao
Mapeamento do estado do dispositivo

Fonte: Adaptado de Dillen ef al. (2022)

Dentro do uso de Aprendizado Profundo para o controle de biosinais, os usudrios sdo
habilitados a interagir com o mundo com o auxilio destes dispositivos eletronicos que
decodificam os sinais biologicos provenientes de seus movimentos ou pensamentos. Essa forma
de interagdo com o ambiente, a partir de dispositivos protéticos e exoesqueletos (vestiveis ou
assistivos), pode tornar a interacdo mais natural e intuitiva, melhorando as diferentes condi¢des
de comorbidades dos pacientes, permitindo a devolu¢do do movimento as pessoas com
condi¢des paralisantes pela engenharia biomédica e suas tecnologias (PISOTTA;

PERRUCHOUD; IONTA, 2015; DILLEN et al., 2022).
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2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A Altem sido uma area de conhecimento de notoria ascensao e crescimento, conectada
a diversas camadas da sociedade. De maneira interdisciplinar, apresenta potencial para simular
processos humanos, tanto operacionais quanto cognitivos. Isso ¢ alcancado por meio de regras
e mecanismos de autocorre¢do, que integram sistemas computacionais para promover o
aprendizado.

No estudo de Harrison et al. (2021), ela ¢ apontada como um ramo de alto interesse
cientifico, empresarial e governamental, recebendo grandes rodadas de investimentos em tripla-
hélice de inovagdo, tendo crescido mais de 8 vezes desde o ano 2000, esperando um
investimento de quase 1 bilhdo de délares em 2025, podendo ser aplicada nas mais diferentes
patologias e recuperacdo de pacientes.

Corroborando neste sentido e mostrando grande promessa na area da satde, como no
desenvolvimento de novos quimicos (medicamentos e compostos) e apoiando decisdes para o
fornecimento da qualidade de diagnosticos, estd cada vez mais presente no cotidiano humano,
muito além da area médica, podendo ser percebida em diversas aplicagdes, por exemplo, carros
autonomos, assistentes virtuais, previsao meteorologica, reconhecimento facial, dentre outras

(DRUKKER; NOBLE; PAPAGEORGHIOU, 2020; YAN et al., 2022).
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Figura 9 - Representacdo grafica da inteligéncia artificial
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entre inteligéncia artificial, aprendizado de maquina e aprendizado profundo para aplicacdo prética.

Fonte: Drukker, Noble e Papageorghiou (2020)

Com isso, cada vez mais a Al demonstra potencial para ajudar os profissionais da satide
na tomada de decisdes informadas e assertivas, visto que o progndstico da intervengao clinica
e reabilitacdo tradicional leva em consideracdo principalmente a experiéncia do profissional,
enquanto que quando aplicadas técnicas ou abordagens dos seus subdominios, como DL, ¢

possivel produzir uma melhor linearidade de resultados, auxiliando assim, em termos de
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precisdo maximizada, com uma recomendag¢do de melhores tratamentos (MARTIN et al.,
2021).

A Al, uma subarea da ciéncia da computacdo dedicada ao desenvolvimento de
sistemas capazes de realizar tarefas tradicionalmente requerendo inteligéncia humana, esta se
tornando cada vez mais abrangente e multifacetada, transcendendo suas raizes originais através
de uma vasta interconexdo de campos e disciplinas. Estas tarefas incluem aprendizado,
raciocinio, percepg¢ao, reconhecimento de padrdes, e tomada de decisdo, entre outras. Elas tém
o potencial de transformar muitos setores, incluindo a saude, podendo ser utilizada para
melhorar diagnoésticos, tratamentos e a gestdo do conhecimento (KARAMAT et al., 2018).

Na saude, GC e EC sdo cruciais para garantir que os profissionais de saide tenham
acesso as informagdes mais recentes e relevantes para tomar decisdes mais informadas sobre o
cuidado do paciente (LIU; TSUIL; KIANTO, 2022), podendo levar a avancos notorios, pois a
GC refere-se ao processo de criar, compartilhar, usar e gerenciar o conhecimento ¢ as
informagdes de uma organizagao (STUDER, 2000).

Neste sentido, os sistemas médicos especialistas podem receber apoio da Al para treino
em grandes volumes de dados (Big Data) e identificar padrdes e tendéncias, que muitas vezes
sdao imperceptiveis por humanos e podem ndo estar sendo utilizados em sua plenitude
(MARTIN, 2021), podendo demandar de técnicas de DL para uma melhor recomendagao e
processamento de conhecimento, aproveitando ao maximo as oportunidades que a Al oferece

(DILLEN et al., 2021).

2.2.1 Aprendizado de Maquina e Aprendizado de Profundo

As areas de especializagdo da Al que tem experimentado revolucdes significativas
principalmente recentemente nas mais diversas aplica¢des praticas sio ML e DL, possibilitando
avangos nas mais diversas areas, visto que conseguem interpretar conjuntos de dados macigos
através das ANNs e da Estatistica (MEDINA et al.; YAN et al.; 2022; IYORTSUUN et al.,
2023).

Os algoritmos de ML s3o fundamentados em modelos estatisticos que permitem o
aprimoramento continuo do desempenho de sistemas e tarefas especificas, sendo melhorados
com a experiéncia. Eles podem ser programados para serem supervisionados, semi-
supervisionados ou ndo-supervisionados, adaptando-se conforme a necessidade e tarefa

especifica (MEDINA et al., 2022). Quanto ao DL, os neurdnios das redes neurais podem ter
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multiplas camadas de processamento, capazes de analisar diversos niveis de abstragdo de dados,
onde cada neurdnio pode receber um “peso” multiplo (YAN et al., 2022).

De acordo com Medina et al. (2022), dentro da area da saude, sdo muitas vezes
utilizados os modelos em prol de uma pos-andlise clinica que observe a classificagdo das
informag¢des médicas, diante de padrdes compreensiveis ao especialista no dominio, conforme

ilustrado na Figura 10:

Figura 10 - Proposta de Modelo de uma Inteligéncia Artificial em suas Entradas de Dados,
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Por outro lado, segundo o trabalho de Kumari, Kumar e Kumar (2023), os registros de
casos clinicos trazem consigo uma grande riqueza de dados e, se corretamente avaliados, podem
devolver informacodes sobre tendéncias e insights de saude, tratamentos e suas eficacias e muito
além disso, tornando-se notoria a sua contribui¢do e possibilidades no campo especifico se
avaliados pela lente de EC e GC.

Esses grandes conjuntos de dados podem trazer importantes insights para diagndsticos
e prognosticos, podendo ser aplicado em surtos de doengas e anélise de imagens de exames.
Um exemplo de aplicagao ¢ o uso de modelos (Figura 11) baseados em tecnologias como a
Imagem por Ressonancia Magnética (do inglés Magnetic Resonance Imaging - MRI) e 1oT, por
meio de Redes Neurais Convolucionais (do inglés Convolutional Neural Network - CNN) para
a classificacdo de tumores cerebrais usando dados dos ambientes de saide mostrando alta

precisao (HAQ et al., 2022).

Figura 11 - Modelo de arquitetura de implementag¢@o de uma rede neural convolucional
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Fonte: Yousra et al. (2023)

Outra citagdo de sua aplicagdo pratica, pode ser percebida na conexao entre técnicas
de ML e DL em sistemas para avaliagdo de transtornos psiquiatricos, como na identificagao,
classificagdo e previsao de quadros de depressdo, ansiedade, esquizofrenia, transtorno bipolar,
transtorno de estresse poOs-traumatico, anorexia nervosa, transtorno de déficit de atencdo e
hiperatividade (IYORTSUUN et al., 2023).

Nao obstante, tangenciando a andlise de comunidades microbianas e o
desenvolvimento celular, que influenciam sistemas macroscépicos, incluindo a satide humana,
cada vez mais a previsdo e predi¢do de reagdes entre composicao, fungdes e associagdes tem se
aproveitado das técnicas de Al (MEDINA et al., 2022). Isto inclui, por exemplo, a detecgao

precoce de cancer de pele que, dependendo do tipo de input e sua integragao com o sistema, em
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alguns casos, produz resultados em poucos segundos (YOUSRA; ABDELHAKIM;
BOUDHIR; MOHAMED, 2023).

Na quimica fina para saude, as aplica¢des que se relacionam com a descoberta e design
de compostos peptideos antimicrobianos, as técnicas de ML e DL tém sido utilizadas para
projetos antimicrobianos e na descoberta de novos medicamentos por meio da combinacdo de
abordagem in-silico (YAN et al., 2022).

Embora os avangos de ML e DL oferecam aplicagdes promissoras na saude e em varios
campos cientificos, ainda sdo enfrentados desafios significativos. Entre eles estdo as limitagdes
na capacidade computacional e as questdes de interoperabilidade e heterogeneidade dos
sistemas, que podem obstaculizar a aplicacdo efetiva dessas tecnologias em sistemas

especializados (ROBINSON et al., 2021).

2.3 ENGENHARIA BIOMEDICA

Diversas condicoes clinicas afetam dramaticamente a troca constante de estimulos
entre o corpo e o cérebro, mas os avangos na engenharia biomédica tém fornecido solugdes
promissoras para superar esta falha de comunicacdo. As novas tecnologias tém sido capazes de
transformar a atividade elétrica neuronal em dados computacionais para dispositivos roboticos,
dando origem a BMIs que podem ser utilizadas para promogao, ndo apenas de tratamento, mas
para possivel incorpora¢do nas atividades diarias do usuéario (PISOTTA; PERRUCHOUD;
IONTA, 2015).

No estudo de Pisotta, Perruchoud e Ionta (2015), os autores afirmam que a integracao
do dispositivo robotico e do cérebro humano pode ocorrer de forma invasiva, onde eletrodos
sdo conectados ao cérebro vivo. Neste caso especifico, a atividade neural € registrada de forma
“invasiva” e traduzida em tempo real em comandos computacionais para controlar o dispositivo
robotico. Contudo, a sua implementagdao em procedimentos clinicos ainda € muito limitada
devido a limitada disponibilidade de dispositivos e também da dificuldade em tangenciar sua
utilizagdo no longo prazo. Da mesma forma, Bi-Quin et al. (2021) relatam que a limitacao desta
tecnologia ¢ o escasso nimero de canais utilizdveis na maioria dos dispositivos disponiveis
comercialmente, trazendo inclusive os altos riscos de infec¢do ou rejei¢do de dispositivos
invasivos, a plasticidade neural anatomofuncional e a morte celular.

Uma alternativa para a integragao com dispositivos roboticos ¢ o método ndo invasivo,
que utiliza EEG para captar a atividade neural através de eletrodos posicionados no couro

cabeludo. Em compara¢ao com métodos invasivos, esta abordagem apresenta uma qualidade
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de sinal inferior, o que demanda que o sistema implemente estratégias adicionais de abstragdo
para eficientemente filtrar e eliminar ruidos do sinal.

Por outro lado, em contraste ao EEG, o EMG pode ser usado quando os sinais neurais
periféricos ainda estao disponiveis através da codificacdo da atividade muscular residual. As
interfaces que combinam EEG e EMG para criar um sistema hibrido representam o avango mais
recente em neuroproteses e a direcdo futura mais promissora da pesquisa de BMIs (POPOVIC
et al.,2000; WANG et al., 2018).

Consonante a isso, no estudo de Slutzky (2018), ¢ refor¢ado que as BMIs podem ser
utilizadas como proteses neurais. Ele indica que os dispositivos atuem como sensores e
atuadores e que se comuniquem diretamente com partes do cérebro. Suas aplicagdes mais usuais
tendem a ser com a movimentacdo, podendo inclusive servir para investigar quadros clinicos e
também, reanimar outros conjuntos musculares, auxiliando em quadros de patologias diversas.

A seguir na Figura 12, pode ser verificada uma anélise a diferentes niveis de invasividade:

Figura 12 - Relacdo de contraste na obtencao dos sinais elétricos do cérebro em niveis de
invasividade (A), desde EEG e sinais intracorticais. (B) Exemplos de graficos de captura de
sinais neuronais
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Fonte: Slutzky (2018)

Como pode ser observado, o EEG ¢ utilizado para dominios ndo invasivos, uma vez que
pode ser posicionado diretamente na pele do paciente, ndo demandando procedimentos mais
complexos ou de risco, como posicionando no couro cabeludo ou nos tecidos musculares
pretendidos, conforme pode ser verificado na Figura 13.

Outro ponto de atencdo também, ¢ de que apesar dos diferentes dispositivos invasivos

possuirem o potencial de trazerem biosinais com menos ruido, existem poucos canais utilizdveis
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e, ao aplica-los o paciente podera estar exposto a uma série de riscos, como infecgdes ou
traumas cirurgicos, trazendo desafios ao seu uso clinico. Em contraste, o EMG pode ser
utilizado com sucesso nos métodos ndo invasivos, através da inser¢ao segura dos eletrodos na
area desejada, para obtencao dos sinais do paciente e sua transformagao através de um sistema
de decodificacdo apoiado pelo computador para feedback (POPOVIC; SINKJAR, T, 2000;
PISOTTA; PERRUCHOUD; IONTA, 2015; ROBINSON et al., 2021).

Figura 13 - Representagao de uma BMI na leitura de atividade cerebral, decodificagao,
processamento € acdo no usudrio, em agao a utilizagao de algoritmos de ML e retorno a

feedback no cérebro
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Entretanto, como geralmente essas interfaces ndo invasivas sao do tipo biofeedback, sua
utilizagdo pode trazer alguns desafios, como a exigéncia de multiplas sessdes de interagdo com
a maquina, onde um profissional capacitado devera aplicar gel condutor na area desejada para
se obter uma boa disposi¢ao de conjuntos de dados para que seja alcangado um desempenho
satisfatorio (SLUTZKY, 2018).

Em adicdo, aplicavel para ambos os casos supracitados em boa parte das solucdes
disponiveis no mercado, no estudo de Robinson et al. (2021) ¢ identificado que ha um desafio
oculto quanto a integragdao dos sistemas e também quanto aos arquivos fonte de paciente em
sistemas médicos, sendo na maior parte dos casos um grande desafio sua integracdo, seja pela
heterogeneidade de sistemas, ou pelas solugdes ndo explicitarem a estrutura de armazenamento,
demandando a utilizacdo de técnicas de engenharia reversa para uma efetiva integragao.

Nao obstante, torna-se evidente a necessidade da producao de ferramentas que
habilitem estratégias de controle e extracdo de conhecimento mais fluidas, precisas e confiaveis,
objetivando impactos clinicos ampliados ¢ a integragdo dos demais sistemas de forma benéfica

(ROBINSON et al., 2021).

Figura 14 - Especificagdo da lista de praticas de design de ultima geracao para BMI
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Frente a esses cendrios citados, também a relagdo de custo e beneficio, sdo provaveis
alternativas a busca por frameworks de extracdo de conhecimento (Figura 14), como através do
uso de ML, de DL e outros métodos e de aumento de dados, de forma a implementar ainda mais
precisdo e robustez aos modelos (ROY, 2022).

A area da saide demanda que cada vez mais técnicas sejam desenvolvidas em favor de
se buscar dominios interdisciplinares de contribui¢do, como através de técnicas de fusdo de
dados ou modelos de ML, capazes de propor respostas mais rapidas, assim como uma melhor
taxa de precisao de diagnoéstico, sendo aplicados para as mais diferentes abordagens de terapias

clinicas (IHNAINI et al., 2021).

2.3.1 Métodos de Extracio de Conhecimento para tratamento de SCI

A Al combina tecnologias de uso geral que podem ser aplicadas em todos os campos
do conhecimento humano, abrangendo varios tipos de industrias e atividades simultaneamente
(ROMPAEY et al., 2022), a fim de aplicar técnicas computacionais, matematicas e 16gicas para
compreender, associar e descrever, de modo a processar vastos conjuntos de dados, usando
algoritmos de apoio aos processos cognitivos humanos (KAHILE et al., 2020).

De acordo com Dillen ef al. (2022), um dos ramos da Al e um dos métodos mais
aplicados ¢ o DL, que tem se mostrado uma boa alternativa para realizar agdes de decodifica¢dao
de sistemas de controle de biosinais, possibilitando a constru¢do de um modelo de ML, com
aquisi¢ao de dados complexos, facilitando processos subsequentes de processamento de dados
para previsao de valores em modelos treinados, que podem ser aplicados em diferentes ramos,

como para o tratamento de SCI.
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Figura 15 - Proposta de modelo de microeletrodos de mapeamento neuronal servindo como
dados de entrada para uma maquina que, por meio de Al replica impulsos elétricos no tecido
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Fonte: Lai ef al. (2021)

Dentro das pesquisas realizadas, os estudos analisados exploram amplamente as
aplicacgoes e implicacdes das tecnologias, abordando as técnicas de interfaces para obtencao dos
sinais neurologicos, aquisicdo de biosinais e os diferentes modelos de DL e Extracdo de
Conhecimento (do inglés Knowledge Extraction - KE). A seguir (Figura 16), sdo ilustrados

através de relagdo de hierarquia como os estudos tratam cada um dos assuntos.
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Figura 16 - Diferentes abordagens do estado da arte atual em termos do estudo
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Terapias biomecanicas

Como pode ser observado, os diferentes trabalhos trazem consigo diversos tdpicos que

permeiam a aplicacao de algoritmos, sistemas de dados, integracdo de interfaces e andlise de

dados dos pacientes. Dentro das representagdes de conhecimento potenciais que se conectam

com a proposta deste estudo, pela condicdo de serem advindos convenientemente e

eficientemente através de um EMG, por exemplo, os dados podem ser processados e depois
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classificados pela maquina de acordo com os critérios estabelecidos pelo especialista no

dominio de conhecimento (fisioterapeuta).

Segundo o Wang et al. (2018), ha o potencial de reduzir potencialmente o sofrimento
clinico de longo prazo de pessoas que sofrem com SCI pelo uso de Al aplicada a BMIs para
KE. Com essa abordagem, os impulsos elétricos produzidos pelos tecidos podem ser mapeados
e reproduzidos por geradores artificiais de impulsos elétricos, recriando a estimulagdo nos
miocitos (musculos) do paciente (LILLEY et al., 2020; LAl et al.; ROY 2021). A representagcao
a seguir (Figura 17) demonstra o fluxo de obten¢ao de dados em EEG, separados em conjuntos

de teste e treinamento para processamento de modelo e extracdo de resultados.

Figura 17 - Representacdo do fluxo de obtencdo de dados cerebrais para o treinamento de

modelo de dados baseado em leitura de biosinais
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No estudo de Barelli, Avelino e Castro (2022), sugere-se que através da FES, uma
técnica de Al pode atuar na coordenacdo e replicacdo de correntes elétricas em pacientes
desabilitados visando melhorar ou até restaurar suas fungdes motoras. Para isso, utilizaram a
proposta de sistema intitulado STIMGRASP, desenvolvido como uma tecnologia assistiva para
usuarios com tetraplegia ou hemiplegia.

O STIMGRASP ¢ um estimulador funcional elétrico baseado em microcontrolador
SoC, com estrutura de oito canais de saida para geracdo de pulsos com frequéncia de 20 Hz,

largura de 300 ps/fase e amplitude maxima definidas em 40 mA (carga de 1 kQ), desenvolvido



61

para ser utilizado de forma vestivel, podendo ser portado nas atividades diarias de forma muito
versatil (BARELLI; AVELINO; CASTRO, 2022).

Jano trabalho de STRBAC et al. (2014) houve uma abordagem diferente, onde a invés
de se apropriar de sinais cerebrais para o treinamento do modelo e proposta, a abordagem difere-
se pelo uso de Visao Computacional (do inglés Computer Vision - CV) e a FES, que também
sdo assistidos por algoritmos computacionais e interfaces cérebro-maquina. Na proposta
(Figura 18), o algoritmo avalia a imagem em um modelo heuristico, de forma a estimar o
controle bioldgico na preensdo (ato de segurar, pegar ou agarrar), rastreando os movimentos
dos membros superiores, sincronizando com uma camera Microsoft© Kinect® para identificar

em tempo real a analise dos objetos e propor sinergias com o espago.

Figura 18 - FES em tempo real através de reconhecimento 3D de CV de imagem e algoritmos
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Fonte: Strbac et al. (2014)

Desta forma, a integracao de técnicas unindo areas interdisciplinares e inovadoras
como Al e seus subdominios, fisioterapéutica e biomédica, abre-se uma grande gama de
possibilidades para a reabilitagdo motora e recuperagdo efetiva de pacientes, podendo trazer
analises profundas, em tempo real ou ndo, adaptando-se as necessidades especificas e
proporcionando formas de integragdo com o cotidiano e recuperacdo mais proficuas para

ambientes clinicos e domésticos.
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3 METODOLOGIA DA PESQUISA

A pesquisa cientifica e a tecnoldgica constituem pilares essenciais para o avango
humano, desempenhando papéis cruciais tanto no ambiente académico quanto no industrial.
Ambas visam ampliar o conhecimento ¢ a compreensao, oferecendo através de suas abordagens
unicas impactos significativos na sociedade. Portanto, ¢ imperativo explorar e detalhar esses

aspectos para compreender adequadamente o desenvolvimento deste trabalho.

3.1 NATUREZA DA PESQUISA TECNOLOGICA E CIENTIFICA

Segundo Lacey (2014), a pesquisa cientifica busca compreender os principios
fundamentais que governam o universo, desde as menores particulas subatomicas até as vastas
galaxias no espaco. Ela é motivada pela curiosidade e pelo desejo de expandir o conhecimento
humano. Por outro lado, a pesquisa tecnologica ¢ orientada para a aplicagdo pratica desse
conhecimento, pois busca desenvolver solugdes para problemas especificos, levando a
inovacdes que podem ser comercializadas e utilizadas na vida cotidiana (ZHU, 2020).

Conforme pode ser verificado na Figura 19, enquanto a pesquisa cientifica
frequentemente utiliza métodos dedutivos para formular teorias e hipdteses, a pesquisa
tecnologica acaba por observar fendmenos que conduzem prioritariamente a sua aplicacao, por
meio de métodos indutivos para desenvolver novas tecnologias e inovacdes (LACEY, 2014).

No estudo de Shi, Wang e Zhang (2022), os pesquisadores promoveram a avaliagdo a
partir de 32 universidades chinesas diretamente sob a supervisao do Ministério da Educagdo na
China, obtendo resultados que indicam 6nus e bonus de cada tipo de pesquisa. Se por um lado
a eficiéncia a curto prazo da pesquisa basica perde para pesquisa aplicada, no longo prazo seus
resultados acabam trazendo uma maior contribuic¢ao ¢ avango do conhecimento. Neste contraste
ainda, a pesquisa basica acaba sendo mais lenta em geral do que a pesquisa tecnologica aplicada.

Notoriamente, isso pode ser compreendido de diferentes formas, pois a pesquisa
aplicada e a basica sdo complementares dentro do ecossistema cientifico. A pesquisa aplicada
busca resolver problemas imediatos e especificos, alcancando rapidamente resultados
esperados, mas com uma perspectiva que pode ser restrita. Numa comparagao, a pesquisa basica
visa a descobertas de longo prazo, oferecendo um potencial de avango mais substancial a

medida que supera os desafios que podem ser diversos, conforme ilustrado no Quadro 7.
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Figura 19 - Diagrama do referencial da pesquisa em avalia¢do da eficiéncia dos métodos de

pesquisa basica e aplicada
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Fonte: Shi; Wang; Zhang (2022)

Deste modo, pode-se dizer que a relacdo da pesquisa cientifica basica ¢ de expandir a

fronteira do conhecimento humano, enquanto a pesquisa tecnologica aplicada transforma esse

conhecimento em inovagdes praticas que tém impacto direto na vida das pessoas (LACEY,

2014).

Quadro 7 - Relagdo dos dominios de financiamento, apoio governamental, de formacao e

métricas da pesquisa de natureza cientifica basica e tecnologica aplicada

. - s Pesquisa Tecnolégica
Item Pesquisa Basica Cientifica q . g Fonte
Aplicada
A pesquisa basica cientifica A pesquisa aplicada ¢
frequentemente depende de frequentemente financiada
Financiamento e financiamento publico e de por entidades privadas e ZHU et al.;
Apoio fundagdes de apoio a ciéncia, industrias devido ao seu ALZHANOVA et
P pois seu retorno ¢ a longo potencial de gerar novos al, 2020.
prazo e ndo esta diretamente produtos e tecnologias com
ligado a produtos comerciais. retorno financeiro direto.
. . Embora também beneficie
Este tipo de pesquisa se de abordacens
beneficia grandemente da . Lo & .
Colaboragao colaboragdo entre diferentes interdisciplinares, a pesquisa
T L aplicada tende a ser mais LACEY, 2014.
Interdisciplinar disciplinas, promovendo uma P focada em resolver ’
compreensao mais profunda ,
dos fendmenos estudados problemas especificos do
) setor.
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Desafios Eticos

Os desafios éticos na pesquisa
basica podem incluir questdes
de consentimento informado,
uso de animais em
experimentos e a integridade
na condugdo ¢ publicagdo de
pesquisas.

Os desafios éticos podem
estar relacionados a
privacidade de dados,
consentimento para uso de
tecnologias e implicagdes de
longo alcance de inovagdes
tecnologicas.

VOISIN, 2021.

As aplicagdes da pesquisa
bésica sdo muitas vezes

As aplicagdes sdo diretas e

Meétricas

e a relevancia dentro da
comunidade cientifica.

o I ) ALZHANOVA et
L indiretas, contribuindo para o visam resolver problemas
Aplicacdes . - . al., 2020; THON et
conhecimento fundamental praticos ou criar novos al. 2021
que pode ser a base para produtos e servicos. ? ’
futuras aplicagdes praticas.
. A O impacto econdmico € mais
O impacto econdmico é o .
L. imediato e mensuravel, com
Impacto na geralmente indireto ¢ a longo a criagdo de empregos
. prazo, mas fundamental para o . ’ SHI et al., 2022.
Economia . produtos e servicos que
avango tecnoldgico e . . .
) ~ impulsionam o crescimento
inovagao. A
econdmico.
A pesquisa basica ¢ essencial A pesquisa aplicada
na formagédo de cientistas e na | contribui para a formagédo de
Formagao e educagdo avancada, profissionais com LACERDA et al.,
Educagdo fornecendo a base teodrica para | habilidades praticas e foco 2013.
futuras investigagdes na resolucdo de problemas
aplicadas. do mundo real.
A avaliacdo ¢ muitas vezes A avaliacdo muitas vezes
Avaliacio e baseada em publicagdes e inclui o sucesso comercial,
§ citacdes, refletindo o impacto | patentes, e a implementagao ZHU, 2020.

pratica de solugdes
tecnolbgicas.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Ao comparar as duas vertentes, pode-se perceber uma relagdo de complementaridade

intrinseca entre a pesquisa basica e a aplicada. A primeira constitui-se como o alicerce para a

expansdo do conhecimento humano, fornecendo substrato tedrico para futuras exploragdes. A

segunda, por sua vez, atua na concretizacdo desse saber em intervengdes pragmaticas que

enderecam demandas contemporaneas. Com isso, ambas sdo pilares fundamentais para o

avango da ciéncia e da tecnologia, culminando no aprimoramento da qualidade de vida e no

crescimento econdmico. A pesquisa bésica ¢ frequentemente encarada como um investimento

de longa maturagdo, cujos frutos podem ser disruptivos e transformadores. Em contrapartida, a

pesquisa aplicada ¢ direcionada para a geracdo de um impacto econdomico mais célere, por meio

da resolugcdo de problematicas mais imediatas. A sinergia entre essas modalidades pode

potencializar o ritmo da inovagdo, propiciando a transposi¢cao de descobertas cientificas em

beneficios concretos e mensuraveis para o tecido social.
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3.2 DESIGN SCIENCE RESEARCH METHODOLOGY

A DSRM ¢ uma abordagem sistematica para a criagdo ¢ avaliagdo de artefatos com o
objetivo de resolver problemas especificamente identificados. Frequentemente utilizada em
campos como a engenharia, informética, satide ou educacio, onde a necessidade de solugdes
inovadoras ¢ constante e a aplicac¢ao pratica de teorias ¢ essencial para o éxito de um negdcio.

Gregorio et al. (2021) exploram o uso da DSRM no desenvolvimento de servigos de
eHealth em farmacias, destacando como a metodologia pode ser aplicada para criar solugdes
que melhorem a prestacao de servigos de saude, com o argumento de que ela € particularmente
util em contextos em que a colaboragdo interdisciplinar ¢ necessaria para inovar e resolver
problemas complexos.

Apiola e Sutinen (2020) apresentam diversos estudos de caso em que a metodologia
foi aplicada para ensinar engenharia de software e pensamento computacional. Em sua
demonstragdo, eles inserem como pode ser usada para desenvolver ferramentas educacionais
que promovem o aprendizado ativo e a resolug¢ao de problemas, enfatizando a importancia da
interagdo e da reflexdo no processo de design, conotando sua aplicagdo direta na educagao.

Consonante, Wulf (2020) utiliza a DSRM para desenvolver um Processo de Hierarquia
Analitica (do inglés Analytic Hierarchy Process - AHP) para gerenciar capacidades
omnichannel, mostrando como a metodologia pode ser empregada para estruturar problemas de
decisdo complexos e desenvolver solugcdes baseadas em critérios bem definidos, podendo ser
exitosa no atendimento dos clientes.

Ainda, Benfell (2020) aborda o desafio de modelar requisitos funcionais em
engenharia de software usando conhecimento tacito na area de sistemas. Ele propde uma
abordagem informada pela DSRM para capturar e utilizar esse conhecimento, como uma forma
de engenharia e gestdo de conhecimento, identificando que muitas vezes ¢ subutilizado no
desenvolvimento de sistemas.

A DSRM (Figura 20) ¢ estruturada em seis etapas principais: identificagdo do
problema, definicdo dos objetivos do artefato, design e desenvolvimento, demonstragio,
avaliacdo e comunicacgdo. Cada etapa ¢ crucial para garantir que o artefato desenvolvido seja
ndo apenas teoricamente sélido, mas também pratico e eficaz na resolugdo do problema

identificado (PEFFERS et al, 2007).
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Figura 20 - A DSRM, em suas fases essenciais

Process Iteration

v 4 I I

Identify > Define > Design & *|  Demonstration »  Evaluation ® communication
Problem Objectives of Development o
& Motivate Soluti [
v g asauten | . S | Fndsutape |Sg | Osenehow | 231 scnoary
Define problem € 5 Artifact E contaxt cT iant Ea publications
g What woulda | @ = < % afficie =
_ Show = better artifact | = 2 ' -] a2 )
imporfance = accomplish? 4 Use artifact fo =2 E lerate back to av meu:'ssnlma!
=] solve problem g design publications
T

Design &
Development
GCentered
Initiation

Client/
Context
Initiated

Problem-
Centered

Initiation

Possible Research Entry Points

Fonte: Peffers et al. (2007)

A identifica¢do do problema ¢ a fundacao sobre a qual todo o projeto de pesquisa ¢é
construido. E essencial que o problema seja bem compreendido e claramente definido, pois isso
orientard todas as etapas subsequentes do processo de pesquisa.

Definir os objetivos do artefato € o proximo passo critico, pois os objetivos devem ser
mensuraveis e alcangaveis, e devem refletir as necessidades das partes interessadas e envolvidas
(stakeholders). Isso garante que o artefato desenvolvido seja relevante e valioso para aqueles
que enfrentam o problema.

O design e desenvolvimento envolvem a criagdo do artefato propriamente dito. Esta
etapa ¢ iterativa e criativa, exigindo a aplicacdo de conhecimentos e habilidades técnicas para
produzir uma solucao funcional.

A demonstracdo ¢ a fase em que o artefato ¢ testado em um contexto que simula ou
replica o problema identificado, permitindo que os pesquisadores observem e compreendam
como o artefato funciona na pratica.

A avaliagdo ¢ fundamental para validar a eficacia do artefato, de forma a envolver
testes rigorosos do artefato contra os objetivos definidos e a coleta de feedback dos usudrios.
Esta etapa pode levar a refinamentos adicionais e melhorias no artefato.

Por fim, a comunicacao dos resultados ¢ essencial para compartilhar o conhecimento
gerado. Isso inclui a publicacdo em periddicos académicos, apresentagdes em conferéncias e,
em alguns casos, a comercializagdo do artefato, que sera avaliado por métricas de forma a

municiar € mensurar o sucesso ¢ o impacto dos artefatos desenvolvidos nos diferentes
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elementos supracitados, desenhando objetivos que possam ser atingidos e que os resultados
sejam significativos e replicaveis.

Ao longo do processo de DSRM, a colaboracdo interdisciplinar ¢ frequentemente
necessaria, uma vez que problemas complexos raramente se enquadram em um unico dominio
do conhecimento, e a contribui¢do de diferentes areas do saber pode enriquecer o processo de
design, bem como garantir que o artefato seja robusto e aplicavel em diversos contextos. Os
desafios éticos também sdao uma consideragdo importante na metodologia, visto que os
pesquisadores devem garantir que os artefatos desenvolvidos sejam seguros, justos e respeitem
a privacidade e a autonomia dos usuarios, observando o impacto ambiental e social de suas
inovagoes.

As aplicacdes da DSRM sdo vastas e variadas. Desde o desenvolvimento de novos
medicamentos até a criagcdo de sistemas de informagao avangados, a DSRM tem o potencial de
impulsionar o progresso em muitos campos, com um impacto na economia que pode ser
significativo. Ao promover suporte para a resolugdo de problemas reais e melhorias em
processos e servicos, as inovagdes resultantes podem levar a ganhos de eficiéncia, novos
produtos e mercados, e até mesmo a criagdo de novas industrias pela inovac¢ao de produtos e
Servigos.

Em consideracao final, essa pesquisa se utilizou da DSRM em suas proposigdes, visto
que esta € capaz de oferecer uma estrutura para a inovagdo orientada a problemas. Ela ¢
essencial para o avango da pesquisa aplicada e tem um papel crucial na transformagdo do
conhecimento tedrico em solugdes praticas que beneficiam a sociedade como um todo. Na se¢ao
seguinte, podem ser observados os objetivos exploratérios e descritivos da realizagdo deste

trabalho.

3.3 DESENVOLVIMENTO DA PESQUISA

Esta investigagdo ¢ de caradter aplicado, visando explorar e descrever fendmenos
especificos de EC aplicados a reabilitagdo de pacientes com SCI. Seu objetivo primordial € o
desenvolvimento de ferramentas que contribuam para a elaboragdo de um modelo assistencial
no processo de fisioterapia clinica, assistida, a partir de FES em pacientes com paraplegia. A
correlagdo entre as fases da Metodologia de Pesquisa em DSRM e as secdes correspondentes

desta dissertagdo pode ser observada na Figura 21.
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Figura 21 - Organizagdo do trabalho em relacdo a DSRM e suas etapas
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

As subsecdes a seguir elucidam as atividades em cada estdgio da DSRM frente ao

desenvolvimento proposto nesta dissertacao.

3.3.1 Identificacdo do Problema e Motivacao

Empregou-se uma abordagem de revisdo sistemdtica de literatura utilizando as
premissas do PRISMA-P, objetivando os desafios pertinentes ao dominio da Engenharia
Biomédica e o dominio de SCI. Este método estabeleceu uma base solida que guiou todas as
decisoOes estratégicas na formulacdo do modelo proposto.

Através da meticulosa revisao sist€émica delineada na Secdo 1.4, procedeu-se com a
avaliagdo do panorama atual e das investigacdes existentes que tangem aos desafios
reconhecidos pela literatura. A revisdo abrangeu uma pesquisa nas bases cientificas Science
Direct®, ACM Digital Library®, IEEE® Explore, SCIELO BR®, Web of Science®,
PUBMED® e COCHRANE®), sendo escolhidas por tradicionalmente serem fontes de busca da

area médica, fisioterapéutica, engenharia biomédica e de sistemas especialistas. Na revisao
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sistematica, foi assegurada a revisdo em duplo cego com o software Rayyan®, em busca de
transparéncia, replicag@o e conclusao de resultados metodolédgicos.

Conforme os principios da Metodologia de Pesquisa em DSRM, a problematica ¢ a
motivacao subjacentes foram cuidadosamente desenvolvidas a partir da analise literaria obtida.
Tal qual foi estruturada a originalidade em avaliacdo do exame detalhado do estado da arte, o
que viabiliza a criagdo de artefatos dotados de relevancia tanto técnica quanto cientifica nesse

campo de estudo.

3.3.2 Definicao dos Objetivos para a Solucio

A partir da cuidadosa contextualizagdo do problema em questao, foi possivel estabelecer
0s objetivos especificos desta pesquisa e, consequentemente, propor o modelo tedrico que
fundamenta esta dissertagdo, o qual também orienta o desenvolvimento do prototipo
correspondente. A articulacdao desses objetivos pode ser encontrada detalhadamente na Segao
1.2.

Com a clara compreensdo da problematica, dos objetivos delineados e do panorama
atual da area de estudo, tornou-se viavel especificar um conjunto de requisitos essenciais para
o modelo em desenvolvimento. Estes requisitos sao detalhadamente identificados e descritos

no Quadro 8, servindo como alicerce para o método aprofundado apresentado no Capitulo 4.

Quadro 8 - Requisitos do método proposto

Requisito Descricio Literatura
A lista de parametros para o desenvolvimento de
BMIs que operam em sinergia com a captagdo de
sinais mioelétricos deve ser elaborada para garantir a
eficacia e a precisdo na interpretagdo dos sinais
neurais. Estes parametros incluem, mas nao se
limitam a, a selecdo de algoritmos de decodificagdo
apropriados, a integracdo de feedback sensorial, a
otimizagdo da interface de usudrio e a garantia de
Elencar uma lista de parmetros robustez contra artefatos Fle sinal. A pesquisa de

. Slutsky (2018) destaca a importancia de interfaces
RO1 voltada ao desenvolwm entp de intuitivas que possam ser facilmente manipuladas

BMIs para atuar em sinergia com a L. . e ,
obtenciio de sinais mioelétricos. pel?s usuarios, sugerindo que a usabilidade é um
parametro critico para o sucesso das BCIs. Também,

a integracdo de feedback sensorial, como discutido
por Pisotta et al. (2015), é essencial para a criagdo de
um sistema de controle mais natural e eficiente. A
robustez do sistema contra interferéncias e artefatos ¢
também um fator crucial, conforme explorado por
Dillen et al. (2022), que investigaram métodos de DL
para controle de biossinais em tempo real. A pesquisa
de Robinson ef al. (2021) complementa essa visdo ao
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discutir as tendéncias emergentes em BCls para
controle motor e reabilitagdo, ressaltando a
necessidade de sistemas adaptativos e
personalizaveis.

Para definir métodos de armazenamento de dados
operacionais que habilitem analise estatistica,
classificagdo e pré-processamento, ¢ importante
considerar as caracteristicas intrinsecas e a
complexidade dos dados em questdo. O
armazenamento e a andlise de dados operacionais sdo
fundamentais para a pesquisa e desenvolvimento em
Produzir um roteiro de coleta, diversas areas, incluindo aquelas que lidam com
armazenamento e utilizag¢ao de lesdes na medula espinhal e reabilitacdo, como
dados operacionais para analise indicado por Brown et al. (2011) e na otimizacao de
estatistica e classificatoria. preditores hemodinamicos para resultados de lesdes
na medula espinhal, como explorado por Chou et al.
(2022). Néo obstante, a aplicagdo de ML e Al na
analise de dados de satide ¢ um campo em
crescimento, como discutido por Giansanti (2022),
que pode ser relevante para o desenvolvimento de
métodos de armazenamento e analise de dados
operacionais.

A proposta de um modelo computacional para FES
assistida deve incorporar avangos recentes em
engenharia biomédica e restauragdo sensorimotor,
como destacado por Pisotta, Perruchoud e Ionta
(2015), que enfatizam a importancia de avangos
conjuntos em engenharia biomédica e restauragio
sensorimotor. A integragcdo de FES com tecnologias
de suporte robotico, como o Lokomat®, oferece uma
plataforma promissora para reabilitagdo e pesquisa,
conforme explorado por Jezernik et al. (2003). Além
disso, a aplicagdo de ML e Al, como discutido por
Popovic e Sinkjer (2000), pode melhorar o controle
da FES para restaurar o movimento. A pesquisa de
Lai et al. (2021) também ¢é relevante, porque pode ser
observada a exploracdo de estratégias de
retransmissdo neuronal derivadas de células-tronco
em combina¢do com FES para o tratamento de SCI.
Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

RO2

Desenvolver um modelo de
predicdo para a analise de biosinais
que possa ser associado as terapias
de FES.

RO3

A apresentacdo dos requisitos foi fundamental para guiar a formulagdo do método
tedrico. Esta estratégia assegurou que a proposta se mantivesse focada em questdes de
relevancia e atualidade, a0 mesmo tempo em que preservou a objetividade em relagdo aos

diversos componentes que integram o modelo.

3.3.3 Projeto e Desenvolvimento

Na DSRM, a fase de projeto e desenvolvimento representa um momento critico onde o

artefato conceitualizado pode ser trazido a realidade. No contexto da presente pesquisa, o

artefato em questdo ¢ moldado para se adequar aos modelos que demandam a execucgdo de
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tarefas complexas, requerendo a expertise de especialistas da area fisioteraputica em areas
especificas. As nuances deste processo, que envolvem desde a concepgdo inicial até a
materializagao do método proposto, sdo detalhadas nas segdes subsequentes.

Este processo de projeto e desenvolvimento € intrinsecamente iterativo, permitindo
ajustes e refinamentos continuos para assegurar que o artefato ndo apenas atenda as
necessidades tedricas, mas que também se alinhe efetivamente com as exigéncias praticas do
ambiente da area da saude. A interacdo constante com especialistas de dominio durante esta
fase ¢ vital para garantir que o modelo proposto possa ser aplicado com sucesso,
proporcionando solugdes inovadoras e eficientes para as complexidades inerentes as tarefas que

serdo executadas.

3.3.3.1 Conjunto de Dados

Para criar o método proposto, foram empregados dados extraidos durante sessdes de
terapia com um cicloergdmetro assistido pela FES. Participantes saudaveis submeteram-se a
sessOoes de terapia, durante as quais seus parametros fisioldgicos foram registrados,
proporcionando uma base de dados rica para analise. Os dados coletados incluiram variaveis de
6 agrupamentos musculares por cada perna (12 ao total), mais um encoder, todos cruciais para
a compreensao da interacdo entre o usuario e o dispositivo de FES.

Os dados foram inicialmente submetidos a um processo de condicionamento de dados
e pré-processamento, assegurando a qualidade e a precisdo das informagdes para a subsequente
fase de modelagem. O Quadro 9 detalha os tipos de dados coletados e os critérios utilizados

para sua sele¢do e inclusdo na anélise.

Quadro 9 - Estrutura da coleta de dados

. Canal ou s~
Tipo de dado Dimensio Descricio
uadriceps esquerdo ¢ um grupo muscular composto
O quadriceps esquerdo ¢ um grup 1 post
por quatro musculos localizados na parte frontal da coxa.
Quadriceps Esquerdo 0 Esses musculos sdo o vasto lateral, vasto medial, vasto

intermédio e o reto femoral, e sdo responsaveis pela
extensao do joelho e desempenham um papel crucial na
caminhada, corrida e saltos.

O biceps femoral esquerdo € um dos musculos da parte
posterior da coxa, composto por duas cabegas: a longa e
Biceps Femoral Esquerdo 1 a curta. Ele atua principalmente na flexdo do joelho e na
extensdo do quadril, sendo essencial para movimentos
como correr, saltar e agachar.

Os isquiotibiais esquerdo sdo um grupo de musculos
situados na parte posterior da coxa, incluindo o biceps

Isquiotibiais Esquerdo 2
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femoral, o semitendinoso e o semimembranoso. Eles sdo
responsaveis pela flexdo do joelho e pela extensdo do
quadril, desempenhando um papel crucial em atividades
que envolvem corrida e saltos, além de contribuir para a
estabilidade do joelho.

Tibial Anterior Esquerdo

O musculo tibial anterior esquerdo esta localizado na
parte frontal da perna, ao lado da tibia. E responsavel
pela dorsiflexdo do pé no tornozelo e pela inversdo do
pé, movimentos essenciais para a marcha, corrida e
manutencdo do equilibrio ao caminhar em superficies
irregulares. Este musculo também ajuda a suportar o arco
do pé.

Gastrocnémio Medial Esquerdo

O gastrocnémio medial esquerdo ¢ um dos dois
musculos que compdem o gastrocnémio, situado na parte
posterior da perna inferior. E o mais proeminente e
visivel dos musculos da panturrilha, contribuindo para a
flexdo plantar do pé no tornozelo e flexdo do joelho.
Quando ativo, o gastrocnémio medial auxilia na
propulsdo do corpo para frente durante atividades como
caminhar, correr e saltar.

Gastrocnémio Lateral Esquerdo

O gastrocnémio lateral esquerdo é o musculo mais lateral
e menor dos dois misculos que compdem o
gastrocnémio, localizado na parte de tras da perna,
abaixo do joelho. Este musculo trabalha em conjunto
com o gastrocnémio medial para realizar a flexao plantar
do pé no tornozelo e auxiliar na flexdo do joelho,
desempenhando um papel crucial na locomog¢ao, como
correr e saltar.

Quadriceps Direito

O quadriceps direito ¢ um grupo muscular composto por
quatro musculos localizados na parte frontal da coxa.
Esses musculos sdo o vasto lateral, vasto medial, vasto
intermédio e o reto femoral. Eles sdo responsaveis pela
extensdo do joelho, sendo fundamentais para atividades
como caminhar, correr, saltar e subir escadas. O
quadriceps também ajuda a estabilizar o joelho quando
estd em pé.

Biceps Femoral Direito

O biceps femoral direito ¢ um dos principais musculos
dos isquiotibiais, localizado na parte posterior da coxa. E
composto por duas cabegas, a longa e a curta, que se
originam no isquio e no fémur, respectivamente, e se
inserem no osso da perna, o fibular. Este musculo ¢
crucial para a flexdo do joelho e a extensdo do quadril,
desempenhando um papel importante em atividades
como correr, saltar e qualquer movimento que envolva
puxar as pernas para tras ou dobrar os joelhos.

Isquiotibiais Direito

Os isquiotibiais direitos sdo um grupo de musculos
situados na parte posterior da coxa, compreendendo o
biceps femoral, o semitendinoso e o semimembranoso.
Esses musculos estendem-se desde o isquio, na pelve, até
os ossos da perna. Eles sdo essenciais para movimentos
como a flexd@o do joelho e a extensdo do quadril, sendo
fundamentais em atividades que envolvem corrida, salto
e estabilizagdo do tronco durante o movimento. Os
isquiotibiais sdo frequentemente foco de fortalecimento e
reabilitacdo devido a sua propensao a lesdes,
especialmente em atletas.

Tibial Anterior Direito

O tibial anterior direito ¢ um musculo localizado na parte
frontal da perna, adjacente a tibia. Este musculo ¢
responsavel pela dorsiflexao do pé no tornozelo
(movimento de elevar o pé em dire¢do a canela) e pela
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inversdo do pé (movimento de girar a sola do pé para
dentro). O tibial anterior ¢ crucial para atividades como
caminhar, correr e manter o equilibrio enquanto se esta
em pé, pois ajuda a controlar o impacto do pé com o solo
e a estabilizar o tornozelo ap6s o contato do calcanhar
durante a marcha.

O gastrocnémio medial direito ¢ um dos dois musculos
principais que compdem a panturrilha, situado na parte
posterior da perna inferior. Este musculo, junto com o
gastrocnémio lateral, forma o que é comumente
conhecido como o "musculo da panturrilha". O
Gastrocnémio Medial Direito 10 gastrocnémio medial € responsavel pela flexdo plantar do
pé no tornozelo (empurrando o pé para baixo, como ao
ficar na ponta dos pés) e auxilia na flexdo do joelho.
Devido a sua localizagdo e fungdo, ¢ um musculo que
contribui significativamente para atividades como correr,
saltar e subir escadas.

O gastrocnémio lateral direito é o musculo mais
superficial e lateral da panturrilha, localizado na parte de
tras da perna inferior. Trabalha em conjunto com o
gastrocnémio medial para realizar a flexdo plantar do pé
no tornozelo, o que ¢ essencial para atividades como
correr, pular e manter a postura ao ficar em pé. Este
musculo também ajuda na flexdo do joelho e, devido a
sua poténcia e localizagdo, ¢ crucial para gerar a forca
necessaria em movimentos explosivos e para a
estabilizacdo durante 0 movimento.

O pedivela, também conhecido como crankset em inglés,
¢ um componente essencial de uma bicicleta, conectando
os pedais a0 movimento central e a corrente. No caso do
sistema, ele serviu de ponto de associagdo do sistema
pelo movimento angular realizado na bicicleta
ergométrica horizontal aplicada nos pacientes. E
Pedivela (Encoder/Crankset) 12 composto pelos bragos de pedal (cranks) e um ou mais
pratos (chainrings) que, quando acionados pelo paciente,
convertem o movimento circular dos pedais em
movimento linear da corrente, impulsionando a bicicleta
para frente. No sistema proposto com sensores
(encoder), o pedivela coletou informagoes valiosas para
treinamento do algoritmo.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Gastrocnémio Lateral Direito 11

Desta forma, foram criados conjuntos de dados distintos para testar o método. Cada um
dos conjuntos foi separado por paciente, com atendimento as exigéncias legais (como mais bem
detalhado na Secdo 3.3.4), a fim de garantir uma distribui¢do equitativa de sessdes por
individuo, refletindo uma variedade ampla de interagdes com o cicloergdmetro assistido por
FES.

Critérios de exclusao foram meticulosamente aplicados para assegurar a integridade dos
conjuntos de dados. Dados incompletos ou inconsistentes foram descartados, e apenas sessdes
que forneceram um conjunto completo de varidveis foram incluidas. Os conjuntos de dados

estao documentados no Apéndice A.
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3.3.3.2 Coleta dos Dados

Na condugao deste estudo, foi empregada uma abordagem na coleta de dados, que foi
promovida por dispositivos eletronicos, placas de circuito e SoC customizados. Esses
dispositivos foram meticulosamente projetados para integrarem-se com sensores de precisao,
que foram cuidadosamente acoplados a cada um dos doze agrupamentos musculares dos
participantes. Essa configuragdo permitiu a captacao de sinais mioelétricos em tempo real,
proporcionando um panorama detalhado da atividade muscular durante as sessdes de
eletroestimulagdo funcional.

Também foram coletados dados do crankset, que em conjunto com os dados de ativagdo
muscular, podem fornecer informacdes sobre a cadéncia das pedaladas; elemento importante
para avaliar a interagdo entre a estimulagdo elétrica e a resposta motora. Este arranjo de sensores
e circuitos, aliado a programacdo do sistema, possibilitou a aquisi¢do de dados robustos e
detalhados, para a andlise subsequente do impacto da FES na funcionalidade muscular.

Durante a fase de coleta de dados, foi adotada uma estratégia de validacdo cruzada,
utilizando equipamentos proprietarios de mercado de reconhecida precisdo para assegurar a
veracidade das informagdes obtidas pelos dispositivos customizados. Essa comparagdao
meticulosa foi essencial para confirmar a acuracia dos dados coletados, especialmente no que
tange a fidelidade dos sinais mioelétricos. A correlacdo dos dados com os padrdes estabelecidos
pelos equipamentos comerciais ndo apenas refor¢ou a confiabilidade das medigdes, mas
também proporcionou uma camada adicional de confianca na integridade dos dados, garantindo
que as andlises subsequentes estivessem fundamentadas em informagdes precisas e validadas.

A concepg¢ao dos circuitos e sensores personalizados foi impulsionada pela limitagao
imposta pelos equipamentos proprietarios, que embora precisos, ndo oferecem a flexibilidade
de exportar todos os dados para além de seus sistemas fechados. Esta restri¢ao representa um
obstaculo significativo para a pesquisa e desenvolvimento de sistemas especializados, que
demandam a integragdo e andlise de dados em plataformas heterogéneas.

A necessidade de uma arquitetura aberta e adaptavel, capaz de se comunicar e operar
em conjunto com uma variedade de sistemas e dispositivos, foi um dos catalisadores para a
criagdo desta solugdo customizada.

Ao desenvolver uma propria tecnologia de coleta de dados, garante-se a autonomia
necessaria para manipular, exportar e analisar as informagdes conforme a especificidade do

projeto, superando as barreiras impostas pelos sistemas proprietarios e avangando em direcdo a
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uma pesquisa mais integrada e abrangente. Na Figura 22 pode ser verificado o diagrama que

representa o processo de coleta de dados validado com os fisioterapeutas.

Figura 22 - Processo de coleta de dados do equipamento

1* etapa (Paciente Saudavel)

h 4 y
Coleta dos sinais Coleta de dados do
mioelétricos pelo pé de vela
EMG (encoder)

Sinais sdo armazenados
em arquivo (por individuo)

¥

Andlise estatistica
e classificatoria

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Como pode ser observado, a metodologia adotada para a coleta de dados musculares e
do cicloergdmetro permitiu a constru¢do de um banco de dados robusto, essencial para a
validagdo do modelo computacional desenvolvido na andlise estatistica e classificatoria, para
posterior utilizacdo no modelo computacional.

Durante o processo foi observada a necessidade de dados abertos: a coleta de dados em
um formato aberto e exportavel foi essencial para a integracdo com sistemas heterogéneos,
facilitando a analise e o pré-processamento estatistico, por isso os dados foram extraidos em
formato binario (*.ftr) para agilidade do sistema em salvar as informacdes dos biosinais e,

posteriormente, transpostos em um arquivo simples de texto separado por virgulas, no Codigo
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Padrao Americano para o Intercambio de Informacgao (do inglés American Standard Code for
Information Interchange - ASCII) (*.csv), para facilitar o processamento em alto nivel em

Linguagem Python.

3.3.3.3 Pré-processamento dos dados

Depois dos dados serem coletados, desenvolveu-se um algoritmo para transformagao
dos dados dos agrupamentos musculares e do crankset para possibilitar a organizagao dos dados
em formato legivel para algoritmos em Linguagem Python, que foi escolhida pela sua vasta
disponibilidade de bibliotecas especificas para essa aplicagdo, conforme pode ser verificado no

Quadro 10.

Quadro 10 - Cédigo de conversao dos arquivos de dados binarios das leituras de biosinais dos

pacientes durante a utilizagao do cicloergdmico assistido por FES

import csv
dados =]
with open('arquivo_de_leitura_do_paciente.ftr’, 'rb') as f:
for _in range(37):
f.readline()
while True:
conjunto_canais = []
foriin range(13):
high = fread(1)
low = fread(1)
if not high or not low:
break
valor = (high[0] << 8) + low[0]
tensao = valor * 3.3 / 4095.0
conjunto_canais.append(tensao)
if len(conjunto_canais) < 13:
break
dados.append(conjunto_canais)
with open('arquivo_de_leitura_convertido.csv', 'w', newline=") as csvfile:
writer = csv.writer(csvfile)
for linha in dados:
writer.writerow(linha)

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

De posse do arquivo e do conjunto de canais, criou-se o0 método que admite um modelo

para cada agrupamento muscular conforme a Figura 23.
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Figura 23 - Processo de pré-processamento dos dados, simplificado
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}

Pré-Processamento dos Dados

!
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

3.3.3.4 Estratégias do algoritmo

A solugdo em questdo adotada foi pela implementagdo de uma Rede Neural Recorrente
(do inglés Recurrent Neural Network - RNN) com células de Memoria de Longo e Curto Prazo
(do inglés Long Short-Term Memory - LSTM) para processar dados sequenciais. A matematica
por trés desse tipo de rede neural € rica e complexa, envolvendo varias equagdes e conceitos
fundamentais.

As RNNs sdo redes neurais que adicionam conexdes recorrentes aos neurdnios,

permitindo que a informagao persista. Para o modelo, foi aplicado uso de interacdo com adigao
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de camadas recorrentes ao modelo; para isso, foi utilizado o méddulo Keras?, que é uma
biblioteca de redes neurais de alto nivel escrita em Linguagem Python disponivel através de
frameworks de ML como TensorFlow, Theano ou CNTK, tendo sido desenvolvida com o
objetivo de permitir a experimentagdo rapida com redes neurais profundas, utilizada
habitualmente via uma Interface de Programagdo de Aplicativos (do inglés Application
Programming Interface - API).

No baixo nivel, em termos matematicos da utilizagcao das técnicas da API, a saida /4; de
um neurénio em um tempo t ¢ uma fun¢do da entrada atual x; e da saida anterior 4t-1, onde W
wh € Wi s30 matrizes de pesos, by € um vetor de viés, e f é uma funcgdo de ativagdo nao-linear,

como a tangente hiperboélica ilustrada na Equagao 1.

he = f(Wpphe—1 + W3yt + by) (1)

Entretanto, durante o treinamento, o gradiente pode desvanecer (tornar-se muito
pequeno) ou explodir (tornar-se muito grande), o que pode dificultar a aprendizagem de
dependéncias de longo prazo (problema do desvanecimento do gradiente). As LSTMs resolvem
este problema introduzindo uma estrutura de célula com portas que controlam o fluxo de

informagdes. A seguir, sdo apresentadas as equacgdes que regem uma célula LSTM:

° Porta de esquecimento (Equagdo 2):
fe = o(Ws - [he—1, x¢] + by) )
° Porta de entrada (Equacao 3):
ir = o(W; - [he—1, %] + by) 3)
° Candidato a célula de memoria (Equagao 4):
C~t = tanh (WC ' [ht_l,xt] + bc) 4)

4 Documentagdo disponivel em: https://keras.io/
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) Atualizacdo da célula de memoria (Equacao 5):

Ce = fe* Cooq +ip *C ®)

) Porta de saida (Equacao 6):

or = a(Wp + [he—1,x¢] + by) (6)

° Saida (Equagdo 7):

h; = o * tanh(C;) (7)

Aqui, o denota a funcdo sigmoide, que é usada para ativar as portas, e tanh ¢ a funcao
tangente hiperbolica, que ¢ usada para criar o candidato a célula de memoria. W e b sdo as
matrizes de pesos e vetores de viés para cada porta e o candidato a célula de memoria,
respectivamente.

Outro elemento importante de atengdo refere-se a regularizacdo em se pode aplicar a
técnica de dropout (Equagdo 8). Esta envolve a desativagdo aleatdria de neurénios durante o

treinamento de uma ANN com o objetivo de minimizar o sobreajuste (do inglés overfitting).

h, =D - h, ()

Matematicamente, isso pode ser representado como multiplicar a saida da camada por
uma mascara bindria D (com elementos sendo 0 ou 1 com probabilidade p). O Dropout
habitualmente segue um quociente de redugdo que a cada operagdo tende a excluir parte desses
dados aleatoriamente.

Diante disso, torna-se necessaria a concep¢do das camadas densas da LSTM,
objetivando a predi¢do final. A saida da camada densa ¢ uma combinagdo linear dos inputs

seguida por uma funcao de ativagdo (Equagao 9):
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y = Wyht + by 9)

Para a fun¢ao de perda, a Equagao 10 ilustra como ¢ utilizado o erro quadratico médio
(do inglés Mean Squared Error - MSE), que ¢ a média dos quadrados das diferengas entre as

previsoes y e os valores verdadeiros y:

n
1
MSE = EZ@ — )2 (10)
i=1

O otimizador Adam’ ¢ utilizado para ajustar os pesos dos neurdnios. Este combina as
ideias de momentum e RMSprop, para que em cada passo t, o Adam atualize os pesos 0

conforme segue ilustrado na Equacao 11.

me = fime_g + (1 — 1) g¢
Ve = Boveg + (1= o) " g¢

~ mg
mt - —_ ﬁt
1
Ty, (an
Ut - —t
1-5;
a: mt

bpy1 = O ————
VU +E

Essas equacdes sao a base matematica para o treinamento do modelo LSTM, permitindo
que ele aprenda a partir de dados sequenciais complexos, onde g, ¢ o gradiente do erro em
relagdo aos pesos no tempo t, m; e v, sao estimativas dos primeiros e segundos momentos dos
gradientes. Tanto §;como f3, sdo taxas de decaimento exponencial para esses momentos, € por
fim, a ¢ a taxa de aprendizado. A integracdo entre keras.models ¢ RNNs ¢ feita através da
adicdo de camadas recorrentes ao modelo, que ocorre quando € promovida a instrugdo ao Keras
para construir a arquitetura de rede neural com a capacidade de processar dados sequenciais

junto a mecanica das LSTMs.

3 Documentagdo disponivel em: https://keras.io/api/optimizers/adam/
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3.3.4 Demonstraciao

A fase de demonstragao do método foi marcada pela implementagdo de um prototipo
que se utilizou de conjuntos de dados descritos na Secao 3.3.3.1. Neste caso especifico, a tarefa
foi simbolizada pela coleta e analise de dados mioelétricos durante sessdes de FES.

Os participantes, foram um grupo selecionado de individuos submetidos a ciclos de
eletroestimulagdo, cujos dados foram coletados e analisados para avaliar a precisao do método,

conforme Tabela 2.

Tabela 2 - Listagem de individuos envolvidos na pesquisa

Paciente Idade
A/l 21
B/2 18
C/3 23
D/4 26
E/5 23
F/6 22
G/7 23
H/8 21
1/9 26
J/10 20

K/11 23
L/12 23

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

A obtencdo e manipulacido dos dados no estudo foram cuidadosamente planejados para
alinharem-se com os padrdes de ética e conformidade legal, abrangendo a Lei Geral de Protecao
de Dados (LGPD) e outras normativas aplicaveis a satide e seguranca da informagao, de forma
que nao foram cedidos dados sensiveis para realizacdo desta pesquisa. Nao obstante, essa
pesquisa foi cadastrada como projeto, denominado "Desenvolvimento de um cicloergdmetro
assistido por condu¢@o mioelétrica no tratamento de pacientes com sequelas de Traumatismo
Raquimedular (TRM)", oficialmente inscrita na plataforma Brasil, recebendo atualizacao mais
recente em 02/08/2023, assegurando a integridade e a responsabilidade no manejo dos dados
recolhidos junto ao Governo Brasileiro e autoridades competentes como o Ministério da Satde
do Brasil.

No decorrer da pesquisa, a anonimizagdo dos dados foi rigorosamente aplicada para
salvaguardar a privacidade dos participantes. As sessoes de recolha de dados foram executadas
com estrito controle, utilizando dispositivos eletronicos projetados especificamente para a

captagdo precisa de sinais mioelétricos. Equipados com SoC, tais como placas de circuito
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personalizadas, esses dispositivos foram acoplados aos 12 conjuntos musculares dos pacientes,
além de sincronizar informagdes do cicloergdmetro.

Este meticuloso processo nao sé garantiu a exatidao dos dados recolhidos como também
viabilizou um pré-processamento eficiente, crucial para analises posteriores conforme
mencionado na sec¢do 3.3.3.3. Esses mecanismos de protecdo e de integridade dos dados foram
uma constante preocupacao ao longo de todas as fases do projeto. Protocolos de seguranga com
senhas de acesso individuais e restritas foram implementados para o armazenamento e
transferéncia de dados, além da utilizacao de Sistemas Operacionais com suporte a criptografia
e utilizacao de PIN de acesso, visando que todas as informagdes estivessem resguardadas contra
acessos nao consentidos e utilizagdes improprias. Com estas a¢des, o projeto ndo somente
cumpriu com os requisitos legais, mas também buscou um marco de qualidade para a pesquisa
na consonancia entre tecnologia e reabilitacdo neuromuscular e sistemas especialistas.

O método em questdo foi desenhado com elementos conceituais flexiveis, permitindo
sua aplicagdo em situacdes praticas variadas. Assim, as sessOes de eletroestimulagdo
representam instancias especificas de tarefas em série temporal. A base de conhecimento
construida para este projeto foi essencial para mapear a interagdo entre os estimulos elétricos e
a resposta muscular.

Utilizando esta ferramenta, foi possivel identificar padrdes e correlagdes significativas
nos dados coletados. Cada sessdo de eletroestimulacdo foi documentada paralelamente
clinicamente com detalhes como intensidade, duragdo, angulagdo, videocamera, frequéncia dos
estimulos e a resposta mioelétrica correspondente. Além da documentacdo bésica dos dados
coletados, o0 modelo foi equipado para realizar a extracdo de caracteristicas. Esta abordagem
permitiu uma analise mais profunda e a criagdo de representagdes vetoriais dos dados,
facilitando a identificacdo de padrdes complexos e auxiliando na personalizacdo do perfil de

eletroestimulacdo para cada individuo.

3.3.5 Avaliacao

Na fase de avaliagdo do modelo, conforme delineado pela metodologia dessa pesquisa
(DRSM), o foco foi aprofundar a compreensdo dos elementos do método e determinar as
configuracdes Otimas para os dados coletados, permitindo uma analise criteriosa dos resultados
apos a segmentacao dos perfis dos pacientes e suas séries temporais na ANN.

Para avaliar sua eficécia e interpretar os resultados, a Raiz Quadrada do Erro-Médio (do

inglés Root Mean Square Error - RMSE) provou ser uma métrica de desempenho importante.
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Por ser uma métrica amplamente utilizada nas areas de climatologia, ciéncias ambientais,
mercado financeiro e outras que utilizam séries temporais, servindo como um padrdo para
avaliacdo de desempenho de modelos, a RMSE ¢ particularmente valorizada por sua capacidade
de quantificar a magnitude dos erros de previsao, oferecendo uma imagem clara da precisao do
modelo (WILLMOTT; MATSUURA, 2005; CHNITI; BAKIR; ZAHER, 2017). No entanto, a
adequagdo da RMSE tem sido debatida, especialmente quando comparada a outras estatisticas,
como o Erro Absoluto Médio (do inglés Mean Absolute Error - MAE).

O RMSE ¢ calculado tomando a raiz quadrada da média dos quadrados das diferengas
entre os valores previstos e os valores reais, conforme pode ser verificado na Equacao 10. Esse
processo de elevar ao quadrado penaliza erros maiores, o que pode ser tanto uma forga quanto
uma fraqueza. Erros maiores se tornam mais proeminentes na RMSE, tornando-a sensivel a
valores extremos e potencialmente distorcendo a avaliagao do modelo se a distribui¢do de erros
nao for uniforme (WILLMOTT; MATSUURA, 2005).

Willmott e Matsuura (2005) ainda, argumentam que a RMSE pode ser enganosa porque
¢ influenciada por trés caracteristicas dos conjuntos de erros: a variabilidade dentro da
distribuicdo de magnitudes de erro, a raiz quadrada do numero de erros e a magnitude média
do erro. Eles sugerem que o MAE (Equacdo 12) pode ser uma medida mais natural de erro

médio, pois € inequivoco e focado exclusivamente na magnitude média do erro.

n
1
MAE = EZlyi — 9 (12
i=1

O MAE fornece uma medida direta da média dos erros absolutos, sem penalizar tanto
os outliers quanto a RMSE. Chai e Draxler (2014) contrapdem o argumento contra a RMSE,
afirmando que ele ndo ¢ ambiguo e ¢ mais apropriado do que o MAE quando a distribui¢do de
erros € esperada para ser gaussiana. Eles enfatizam que a RMSE satisfaz o requisito da
desigualdade triangular para uma métrica de distancia, que ¢ uma propriedade crucial para uma
medida de erro.

O uso da RMSE ¢ particularmente prevalente em problemas de regressao e previsao de
séries temporais, onde dados continuos estdo envolvidos. Nestes contextos, a RMSE fornece
uma medida util de quao bem um modelo pode prever uma varidvel de resultado continua, que
acaba ser especialmente comum na avaliacdo de modelos como RNNs, frequentemente em

aplicacdo para analise de séries temporais (CHAIL; DRAXLER, 2014).
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Um nivel aceitdvel de RMSE varia de acordo com o contexto e ¢ frequentemente
determinado comparando-o com o desvio padrdo da variavel dependente. Uma regra geral ¢
que uma RMSE menor que o desvio padrao indica um modelo com capacidade preditiva
melhor. No entanto, esta ndo ¢ uma regra absoluta, e o conhecimento especifico do dominio €
essencial para interpretar os valores de RMSE (CHAIL; DRAXLER, 2014).

A RMSE também ¢ usada ao lado de outras métricas para fornecer uma avaliagdo mais
abrangente do desempenho do modelo. Neste sentido, o Coeficiente de Determinagdo (R?) e a
Eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NSE) sao frequentemente usados em conjunto com o RMSE para
avaliar o ajuste de modelos hidrologicos (MORIASI et al., 2015).

Apesar de seu uso generalizado, a RMSE tem limitagdes, pois ndo fornece informagdes
sobre a dire¢ao dos erros (sobre ou subestimacao) e pode ser sensivel a valores extremos. Essa
sensibilidade pode ser tanto uma vantagem quanto uma desvantagem, dependendo dos
objetivos especificos da avaliagdo do modelo (WILLMOTT et al., 1981).

Na pratica, a RMSE ¢ frequentemente usada na calibragdo de modelos, onde o objetivo
¢ ajustar os parametros do modelo para minimizar a RMSE entre as previsdes do modelo e os
dados observados. Este processo ¢ iterativo e requer um equilibrio cuidadoso entre a
complexidade do modelo e a precisao preditiva (MORIASI et al., 2015).

Ao utilizar o RMSE, ¢ importante fornecer contexto, comparando-o com outros modelos
ou benchmarks pela primazia da garantia de uma utilizacdo adequada. Esta abordagem
comparativa ajuda a interpretar o valor da RMSE de forma significativa e determinar sua
aceitabilidade (CHAIL; DRAXLER, 2014). Em termos de avaliagdo de modelos, a RMSE pode
ser visualizada em uma relagdo de desempenho ao lado de outras métricas para fornecer uma

visdo abrangente, conforme exemplo na Tabela 3.

Tabela 3 - Exemplo de relagdo de métricas entre RMSE, MAE e R?

Meétrica Valor
RMSE X
MAE Y
R? V4

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

No campo de ML, a RMSE ¢ comumente usada em procedimentos de validagdo cruzada
para selecionar modelos e ajustar hiperpardmetros, onde o modelo com o menor RMSE em um
conjunto de validagdo ¢ frequentemente escolhido como o melhor modelo para fazer previsdes

em novos dados (CHAI; DRAXLER, 2014).
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Mesmo o contraste ¢ os diferentes onus ¢ bonus da utilizacdo de cada técnica, com
alguns pesquisadores defendendo o uso de um em detrimento do outro, a escolha entre essas
métricas deve ser informada pelo tipo de dados, a distribuicdo dos erros, € os objetivos

especificos da modelagem (WILLMOTT; MATSUURA, 2005).

3.3.6 Comunicacio

A disseminac¢ao dos achados, artefatos e elementos diversos deste estudo sera realizada
por meio do detalhamento da dissertagdo, destinada a apreciagdo e ao debate pela comunidade
académica. Com isso, a partilha de conhecimento serd ampliada através de artigos que ja foram
produzidos e submetidos em periddicos cientificos, bem como por futuras publicagdes que
visam contribuir para o corpo de conhecimento existente. Estas publicagdes servirdo como um
veiculo para a troca de ideias, permitindo a evolugdo continua do campo de estudo em questio

e dessa pesquisa.

3.4 SINTESE DA METODOLOGIA DA PESQUISA

A pesquisa cientifica ¢ frequentemente descrita como uma jornada pragmatica e
sistematica através do método cientifico, buscando solugdes para problemas complexos e
contribuindo para o avango do conhecimento. No campo da Engenharia de Producdo, por
exemplo, Lacerda ef al. (2013) destacam a importancia de adotar uma estratégia de pesquisa
focada na evolucao da Engenharia de Produgao como uma Ciéncia do Design (do inglés Design
Science - DS), ressaltando a relevancia dos conceitos associados a DSR e propondo etapas
adequadas para conduzir esse contexto.

Jé se tratando da EC, no estudo de Beck et al. (2012) argumentam que € necessaria uma
nova abordagem entre a comunidade médica, a pesquisa cientifica e a pratica especialista,
identificando a existéncia de um “abismo” entre a otimizagao efetiva das decisdes clinicas.

Em outra pesquisa, Miah, Kerr e Hellens (2014) exploram o conhecimento de artefato
de design na pesquisa de DS e sua aplicagdo na melhoria do desenvolvimento de Sistemas de
Suporte a Decisao (do inglés Decision Support Systems - DSS). Eles desenvolvem um artefato
coletivo de design de DSS como método em um contexto pratico da industria, utilizando
principios de design de intera¢do orientados a objetivos e técnicas de ambiente de design e
ontologia, ilustrando como a DSR pode ser aplicada para atender as necessidades contextuais

dos tomadores de decisdo em um contexto da industria agricola.
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Teixeira, Patricio e Tuunanen (2019) apresentam a pesquisa de Design de Servigos (do
inglés Service Design Research - SDR) e examinam como a metodologia de pesquisa DSR, de
forma que pode ser util para o desenvolvimento de novos artefatos, como construtos, métodos
e modelos de design de servigos. Eles propdem a DSR como uma metodologia para desenvolver
solugdes prescritivas para classes de problemas, apoiando a pesquisa de design de servigos no
desenvolvimento de pesquisas rigorosas e relevantes. Nao obstante, o trabalho demonstra como
ela pode ser adaptada para alavancar a abordagem participativa, iterativa, centrada no ser
humano e criativa da pesquisa de design de servigos.

Por fim, Lyon et al. (2021) introduzem o Cognitive Walkthrough for Implementation
Strategies (CWIS), um método pragmatico e de métodos mistos para avaliar estratégias de
implementa¢do complexas e socialmente mediadas. O CWIS inclui etapas como analise de
tarefas hierarquicas e identificagdo, classificacao e priorizagao de problemas de usabilidade.
Este método pode ser especialmente util para avaliar a usabilidade de estratégias de
implementa¢do em contextos clinicos e de saude mental.

Deste modo, a elaboragdo das etapas (Figura 24) e a construcdo dos artefatos ocorreu

por meio da representacdo sintética a seguir:

° Esséncia da pesquisa: pratica;

° Caréater da pesquisa: tecnologico;

° M¢étodo de abordagem do problema: quantitativo;
° Finalidades: investigativa e elucidativa;

° Estratégia metodologica: Metodologia de Pesquisa em DSRM.



Figura 24 - Sintese da proposicao do desenvolvimento de pesquisa

Identificagcdao do problema e sua solugao

Revisdo Sistematica da Literatura
Indicagdo dos requisitos do método com base na literatura

Definicdo dos objetivos para a solugado

Revisdo Sistematica da Literatura

Projetar e Desenvolver

Sele¢do do conjunto de dados que representem o contexto da problematica
apresentada

Coleta dos dados dos pacientes

Pré-processamento dos dados visando a remogdo de elementos inadequados dos
biosinais e aprimorando e normalizando

Carga dos dados dos pacientes
Definicdo dos métodos e equagdes para realizar o benchmarking da solugédo

Demonstragao

Demonstragdao do método com potencial clinico

Avaliacao

Avaliar o modelo frente as recomendagdes de tratamento
Avaliar a viabilidade de realizar a FES através da predi¢do fornecida pelo método

Comunicagao

Apresentacdo dos resultados da dissertagdo
Apresentacdo dos resultados em periddicos cientificos

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)
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4 METODO PROPOSTO

Neste segmento do trabalho, ¢ apresentado o método proposto nesta pesquisa,
exemplificando todas as suas fases, que visa ser aplicado com potencial para recomendar
tratamentos para pacientes com SCI. O foco estd em descrever as nuances e as etapas cruciais
que o compdem, facilitando a compreensao da metodologia aplicada.

Para a instancia¢ao do método, desenvolveu-se um sistema, na qualidade de prototipo,
com o intuito de sugerir tratamentos de eletroestimulagao personalizados, baseando-se em
dados mioelétricos e respostas fisioldgicas de pacientes. Para tal, foram coletados dados através
de sensores especializados, que capturam sinais elétricos musculares e os traduzem em
representacdes numéricas. Esses dados sdo entdo processados utilizando técnicas avangadas de
aprendizado de maquina, incluindo a transformacao dos sinais em que podem ser comparados
e analisados pelo algoritmo.

Através da andlise dos dados, o sistema é capaz de identificar padrdes e sugerir o
protocolo de eletroestimulacdo mais eficaz para cada grupo muscular especifico. Neste sentido,
desenvolveu-se um modelo avancado de rede neural recorrente, especificamente uma LSTM,
para recomendar protocolos de FES personalizados. A LSTM ¢ alimentada com um conjunto
de dados de treinamento composto por sequéncias de entrada, onde nesse contexto, os ultimos
“n” pontos de dados de uma série temporal, e o valor alvo correspondente, que seria o proximo
ponto na série temporal sdo utilizados, sendo esses conjuntos de dados cruciais para o
aprendizado e a precisdo do modelo.

Durante o treinamento, os dados sdo processados de maneira feedforward, passando
sequencialmente pela rede, camada por camada, até¢ a saida. A LSTM foi escolhida, sendo
particularmente adequada, uma vez comparada aos diferentes métodos utilizados na literatura
para tratamento em SCI, em especial na atuagdo de biosinais, visto que processam as
informacodes de forma sequencial, utilizando células de memoria e o estado oculto a cada passo
de tempo, o que ¢ essencial para capturar as dindmicas temporais dos sinais mioelétricos em
séries temporais.

Apos a obtencao da saida, o modelo utiliza backpropagation para calcular o erro usando
a funcao de perda, que expoe seu desempenho através do MSE. Esse erro € entdo propagado de
volta pela rede, permitindo o ajuste dos pesos para minimizar o erro. As LSTMs utilizam uma
forma especializada de backpropagation conhecida como Backpropagation Through Time

(BPTT), que ¢ adaptada para lidar com as dependéncias temporais dos dados.
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O otimizador Adam foi utilizado para ajustar os pesos da rede, se baseando no gradiente
do erro. Sua escolha ocorreu devido a sua capacidade de ajustar a taxa de aprendizado para cada
parametro de forma individual, utilizando estimativas dos primeiros e segundos momentos dos
gradientes. Este método de otimizagdo ¢ iterativo com os dados, repetindo o processo de
feedforward e backpropagation por varias épocas (do inglés epoch), com o modelo ajustando
seus pesos a cada iteracdo para reduzir a fung¢do de perda e aumentar sua acurécia preditiva.

ApoOs o treinamento, o método pode ser avaliado utilizando um conjunto de dados de
teste distintos por meio de métricas como MAE, MSE e R?, possibilitando verificar sua
capacidade preditiva do mesmo. A escolha da arquitetura LSTM para esse estudo reforca-se
pela sua capacidade de capturar dependéncias de longo prazo nos dados sequenciais das séries
temporais, que sdo robustas contra problemas como o desaparecimento do gradiente, comum
em outras variantes de redes neurais recorrentes. Este modelo torna-se uma alternativa na
personalizacdo do tratamento de pacientes com sequelas neuromusculares, em busca de
precisao da FES, que tera a relevancia de cada protocolo sendo determinada pelo modelo de
predicdo em atencdo ao perfil especifico do paciente. O profissional da satide podera conferir a
representacdo dos dados em graficos para habilitar uma visdo intuitiva das conexdes entre
diferentes grupos musculares e respostas ao tratamento, com potencial de enriquecer a analise
clinica.

As se¢des adiante oferecem uma explanagao conceitual sobre os elementos e artefatos
que constituem o método proposto que, sob uma perspectiva holistica tedrica e também técnica,
detalha os componentes e o funcionamento pratico do mesmo. Este enfoque bifurcado assegura
que tanto a fundamentac¢do tedrica quanto a aplicacao pratica sejam compreendidas, garantindo

uma visao holistica dessa pesquisa.

4.1 REPRESENTACAO ONTOLOGICA DO METODO

Hé mais de trés décadas, os campos do conhecimento t€ém testemunhado, em especial o
da IA, um crescente interesse nas ontologias para representar conhecimento, evidenciado por
intensas pesquisas em areas como EC, processamento de linguagem natural e representacdo do
conhecimento (STUDER; BENJAMINS; FENSEL, 1998).

O uso do conceito se difunde significativamente nos dominios em que seja necessaria a
integracao de informagdes inteligentes, como a busca de informagdes em tempo real localmente
e na web, demandando um controle para facilitar a troca de dados e o gerenciamento do

conhecimento (SARRAIPA et al. 2008). Na area médica, as ontologias podem ajudar a buscar
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um entendimento comum entre os individuos, especificando a terminologia através de uma
representacdo formalizada, descrevendo fungdes e relagdes de forma mais precisa e acessivel
entre as inter-relagdes humano-maquina, delineando inclusive a semantica fundamental da
representacao de conhecimento clinica, incluindo aplicagdes de IA (CHEPELEV et al., 2023).

A razdo fundamental para essa ascensdo das ontologias reside em sua capacidade de
estabelecer um entendimento comum e compartilhado sobre dominios especificos, facilitando
a comunicagdo tanto entre individuos quanto entre sistemas computacionais (STUDER;
BENJAMINS; FENSEL, 1998; MOHSEN AFSHARCHI et al. 2012).

Deste modo, a elaboracdo da representagdo do método por meio de uma ontologia visa
estabelecer de forma clara os conceitos que sdo a base para a proposi¢ao deste trabalho. Tal
abordagem ajuda a criar defini¢des mais exatas e facilita a compreensdo da estrutura do método,
bem como de seus mecanismos internos. O que se busca, portanto, ¢ uma apreensdo mais
aprofundada dos conceitos, sem que se atribua um papel funcional rigido a ontologia,
preservando assim a versatilidade do método quanto as suas aplicagdes futuras.

Para visualizacdo conceitual inicial, o diagrama a seguir objetiva elucidar as fases de
Inicio, Coleta dos biosinais, Transformagdo dos Dados, Preparacao de Dados, Treinamento do
Modelo, Avaliacdo do Modelo, Visualizagdo, Predi¢cdo e Final conforme ilustrado e

conceituado na Figura 25 e na Figura 26.



Figura 25 - Representacdo resumida do método proposto
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)
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Figura 26 - Conceitualizagdo das classes que representam o método proposto

Coleta dos Biosinais:

*Funcio do Processo: Coleta de dados dos pacientes, pré-processamento para remover
elementos inadequados dos biosinais e melhorar e normalizar os dados.

*Motivagao e Significado: Critico na pesquisa de engenharia biomédica para entender
relagdes e padrdes em biosinais, afetando a preciso e a confiabilidade das aplicagdes
clinicas.

Transformagdo dos Dados dos Pacientes:

*Funcio do Processo: Envolve a preparagdo dos dados para o modelo de rede neural LSTM,
com foco em séries temporais de dados, crucial para refletir o fenomeno em estudo.

*Motivacao e Significado: Essencial para analisar sinais mioelétricos capturados por EMG
como base para séries temporais.

Preparagao de Dados dos Pacientes:

*Funcio do Processo: Uma fase crucial no desenvolvimento de modelos de aprendizado de
maquina, especialmente em engenharia biomédica. Envolve selecionar e transformar dados,
carregd-los em uma estrutura bidimensional de dados (DataFrame) e normalizar os dados.

*Motivacao e Significado: Busca a precisdo e validade dos resultados, sendo fundamental em
aplicagdes de engenharia biomédica.

Treinamento do Modelo:

*Funcéo do Processo: Envolve operagoes de adi¢ao, compilacao e treinamento dentro da
arquitetura da rede neural.

*Motivacao e Significado: Uma fase critica onde o modelo ¢é construido e ajustado para
aprender com os dados, impactando seu desempenho futuro.

Avaliagao do Modelo:

*Fun¢ao do Processo: Validagéo e teste do modelo de aprendizado, com foco na estrutura
dos dados e na metodologia de avaliagdo com ateng@o a precisdo e interpretabilidade no
contexto clinico.

*Motivacao e Significado: Busca que as previsdes do modelo sejam precisas e interpretaveis,
crucial para aplicacdo clinica.

Visualiza¢ao do Modelo:

*Funcao do Processo: Envolve o uso de bibliotecas dedicadas a visualizagdo de dados e
plotagem, transformando dados e resultados complexos em representagdes graficas
intuitivas.

*Motivacao e Significado: Facilita a andlise e compreensao de resultados complexos,
essencial para aplicagdes em engenharia biomédica.

Predicao de Resultados:

*Funcio do Processo: Utilizacao final do modelo de ML treinado e avaliado para fazer
previsodes sobre novos dados.

*Motivacao e Significado: Envolve garantir consisténcia na forma e escala dos dados de
entrada, crucial para a precisao preditiva e confiabilidade do modelo em aplicacdes clinicas

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)
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Como pode ser observado, cada uma dessas fases possui entidades especificas que

fazem-se necessarias ao entendimento da proposta deste trabalho para formaliza¢do do

conhecimento especifico. Seguindo nesse raciocinio, para a elaboragdo dessa representacao
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ontoloégica, recorre-se a Linguagem Unificada de Modelagem (do inglés Unified Modeling
Language - UML), uma linguagem padrao para modelagem de sistemas, que possui o potencial

de especificar as relagdes estruturais do modelo, e que sera detalhada na se¢do a seguir.

4.2 REPRESENTACAO CONCEITUAL DO METODO

A UML se mostra eficaz na representagao do conhecimento, especialmente quando se
trata de modelagem conceitual, conforme discutido por Al-Fedaghi (2022). A representacao do
método proposto estd ilustrada na Figura 27, que oferece uma visdo Conceitual e das Classes,
destacando a inter-relacdo entre seus componentes e facilitando o entendimento de sua
arquitetura.

De forma conceitual, esse diagrama também consegue elucidar e representar o
encapsulamento da estrutura de previsdo de séries temporais utilizando uma RNN do tipo
LSTM, servindo como a representagdo abstrata e conceitual do processo de manipulagdo de
dados, treinamento de modelo e avaliagao de desempenho, bem como a subsequente aplicagao
do modelo treinado para prever valores futuros.

No nucleo do diagrama, a classe “DataFrame” simboliza a estrutura de dados primaria,
contendo séries temporais, cujos nomes de colunas sdo especificados e manipulados através do
método “ler csv”. A classe “Escalador” reflete o mecanismo de pré-processamento,
responsavel por normalizar os dados, essencial para o desempenho eficaz do modelo de
aprendizado a ser utilizado, e inclui métodos para ajustar e aplicar a transformacdo, bem como
reverter os dados para sua escala original apds a previsao.

O “Modelo”, representado como uma sequéncia de camadas em uma arquitetura de rede
neural, ¢ construido e refinado através de métodos que adicionam camadas, compilam a
estrutura para otimizagdo e conduzem o processo de aprendizado “treinar”, pois o modelo ¢
elaborado para realizar previsdes sobre novos conjuntos de dados da série temporal de sinais
mioelétricos.

A divisao dos dados ¢ abstraida pela classe “DivisaoDados”, que aloca os dados em
conjuntos de treino e teste, fundamentais para o treinamento e a validagdo subsequente do
modelo. O “ProcessoTreinamento” € o “ProcessoAvaliacao’ sdo, respectivamente, processos
inter-relacionados que utilizam os conjuntos de dados apropriados para ajustar o modelo e

avaliar seu desempenho por meio de métricas estatisticas.



Figura 27 - Representacdo do método proposto utilizando UML
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Por sua vez, os “ProcessoPredicao” e “ProcessoVisualizacao” representam as etapas
finais da proposta, onde o modelo treinado € utilizado para prever valores futuros e os resultados
sdao visualizados, sendo esses ultimos cruciais para a interpretagdo dos resultados pelos
profissionais da saude, bem como a validacao dos artefatos e descobertas, permitindo a
obtencdo de insights das previsdes do modelo em comparagdo com os dados reais, conforme

ilustra o Quadro 11.

Quadro 11 - Sintese das classes, funcionalidades ¢ relacionamentos do método voltado a

predicdo de séries temporais em terapia individual muscular em SCI

Classe Funcionalidades Descriciao Relacionamentos
Estrutura de dados para E escalado pelo
DataFrame ler_csv() armazenar ¢ manipular Escalador. E dividido
séries temporais. pela DivisaoDados.
Normaliza os dados para
ajustar_transformar(), o treinamento do modelo
Escalador transformar(), e reverte a normalizagdo Escala o DataFrame.
reverter _transformacao() para interpretag@o dos
resultados.
Representa a arquitetur -
- . P au te.t U4\ Utilizado nos Processos
adicionar(), compilar(), | da rede neural, incluindo )
Modelo . 2 de Treinamento,
treinar(), prever() as operagdes de - 0
. - Avaliagdo e Predigdo.
treinamento e previsio.
Divide o DataFrame.
Separa os dados em .
.. g . . Alimenta os Processos de
DivisaoDados dividir() conjuntos de treino e .
Treinamento e
teste. .~
Avaliagdo.
Engloba o treinamento Usa o0 Modelo e o
ProcessoTreinamento treinar() do modelo com os dados Escalador. Alimenta o
de treino. Modelo.
Avalia o desempenho do Usa o0 Modelo e o
. . modelo utilizando os Escalador. E visualizado
ProcessoAvaliacao avaliar() Lo
dados de teste e métricas pelo Processo de
estatisticas. Visualizagdo.
- . Usa 0 Modelo. E
Utiliza o modelo treinado . .
. . visualizado pelo
ProcessoPredicao prever() para fazer previsoes
Processo de
sobre novos dados. Lo
Visualizagao.
isuali 1 L
Vls‘éi ZZizerrfesrl:t(t)ados Visualiza os resultados
ProcessoVisualizacao plotar(), exibir() - . n dos Processos de
avaliagdo e previsoes do N D
Avaliagdo e Predicao.
modelo.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Cada linha do Quadro corresponde a uma classe distinta da proposta, detalhando as
funcionalidades especificas que ela encapsula, uma descri¢ao de suas responsabilidades e como
se relaciona com outras classes dentro do ecossistema do método. Esta representagao tabular
serve como para facilitar a compreensdo das fungdes e interacdes entre os diferentes

componentes, desde a captura dos dados até a visualizagdo de previsdes. Nas se¢des a seguir,
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serdo detalhados os relacionamentos, classes e funcionalidades especificas de cada um dos

elementos.

4.2.1 Estrutura de Dados (Dataframe)

Considerando o passo responsavel pela previsao de séries temporais, a Estrutura de
Dados, aqui denominado Dataframe ¢ a espinha dorsal do processo de manipulagdo de dados.
Neste contexto especifico, ¢ inicialmente carregado com dados de séries temporais a partir de
um arquivo por meio do método “ler_csv()”, introduzindo-os no ambiente de analise como um
Dataframe. Esses dados sdo a matéria-prima para a analise subsequente e o treinamento do
modelo LSTM. Cada coluna no Dataframe, nomeada como “diml”, “dim2”, até “diml3”,
representam uma dimensao temporal especifica da série, variando entre os 6 (seis) diferentes
agrupamentos musculares de cada perna e o crankset.

Como o Dataframe possui a capacidade de permitir transformag¢des complexas com
facilidade, a normalizacdo dos dados ¢ um passo critico para garantir que o método LSTM
funcione de maneira otimizada. Sua interagdo sera promovida com o objeto Scaler, que ajusta
os dados para uma escala apropriada para processamento neural.

Outro ponto importante, € que pela necessidade de avaliar a performance do método em
dados nao vistos, € o Dataframe facilita essa divisdo, garantindo que os dados de treino e teste
sejam separados corretamente e de forma eficiente, para que entdo, apds o treinamento da
LSTM, esses mesmos dados de entrada sejam fornecidos em formato compativel com as
exigéncias da rede neural. Essa estrutura permite que os dados sejam remodelados e
reestruturados de acordo com a necessidade para se adequarem as necessidades de entrada do

modelo, habilitando a sequéncia temporal como entrada e também adaptando-se as saidas.

4.2.2 Escalador

No universo do processamento de dados e ML, a classe "Escalador" emerge como uma
figura central na preparacdo de dados, uma etapa prévia indispensavel para a modelagem
preditiva. O Escalador ¢ uma abstracdo que representa os métodos de normalizacdo e
padronizacao de dados, essenciais para harmonizar as diferentes escalas e distribuigdes que as
variaveis de um conjunto de dados podem apresentar. Nesse contexto especifico, o Escalador ¢

responsavel por transformar os dados de séries temporais, garantindo que sejam recebidas

entradas numéricas em um formato otimizado para processamento.
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Dentro do processo de normalizagdo de dados, as funcionalidades
“ajustar_transformar()”, “transformar()”, e ‘“reverter transformacao()” desempenham
papéis fundamentais no manuseio e preparagao dos dados para o treinamento e avaliagdo. Estas
funcionalidades sdo incorporadas na classe "Escalador", que ¢ uma abstragdao dos processos de
normaliza¢do e padronizagdo de dados.

A funcionalidade “ajustar transformar()” ¢é aplicada ao conjunto de dados de
treinamento e € responsavel por aprender e aplicar a transformacao necessaria. Ela calcula as
estatisticas descritivas, como média e desvio padrao para a padronizagao, ou os valores minimo
e maximo para a normalizac¢do, e imediatamente aplica essa transformagdo aos dados. Este
ajuste ¢ crucial, pois prepara o modelo para entender e processar os dados dentro de uma escala
consistente e otimizada.

A funcionalidade “fransformar()” ¢ utilizada ap0s o ajuste inicial e € aplicada aos dados
de teste. Ela usa as estatisticas aprendidas durante o ajuste do conjunto de treinamento para
aplicar a mesma transformacao aos dados de teste, garantindo que ambos os conjuntos de dados
estejam na mesma escala e, portanto, sejam comparaveis e consistentes para o modelo.

Apo6s o0 método realizar suas previsoes, a funcionalidade “reverter transformacao()” é
empregada para traduzir os dados previstos de volta a sua escala original. Este passo € vital para
a interpretagdo dos resultados, pois permite que as previsoes sejam comparadas de forma
significativa com os valores reais. A capacidade de reverter a transformacao ¢ essencial para a
avalia¢do do desempenho do modelo, pois fornece uma visao clara de como o modelo performa
em termos dos dados reais que representam o fenomeno estudado.

Essas caracteristicas, em conjunto, garantem que a LSTM possa ser treinada e avaliada
de maneira eficaz, permitindo que os dados sejam manipulados de forma que preserve sua
integridade e relevancia. A aplicagdo dessas técnicas de escalonamento e a subsequente
reversao para a escala original sdo passos que reforcam a precisdo e a utilidade das previsdes
geradas pelo método, tornando os resultados tanto verificdveis quanto valiosos para os
profissionais da area da satide e demais partes interessadas.

A relevancia do Escalador ¢ amplificada quando consideram-se a diversidade e a
natureza heterogénea dos dados com os quais os modelos de ML sao treinados. Considerando
que as variaveis podem oscilar significativamente em termos de magnitude, unidades e faixas,
como ocorre com os dados de EMG, onde nao ha valores de escala definidos (apenas no que €
advindo da literatura como um alcance aproximado de 400uV), torna-se necessario esse

procedimento, visto que, sem um escalonamento apropriado, a RNN pode ter seu desempenho
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prejudicado. O Escalador, portanto, atua como um equalizador, nivelando para que cada
variavel contribua de forma equitativa para o aprendizado do modelo.

No contexto do algoritmo, o Escalador ndo ¢ uma classe estatica: ele ¢ dinamico e
adaptativo, para que a cada interagao, ele aprende a escala dos dados de treinamento por meio
de um processo conhecido como “ajuste”. Este processo envolve o calculo de estatisticas
descritivas necessarias para a transformagao subsequente dos dados, como a média e o desvio
padrado, no caso da padronizagao, ou os valores minimo ¢ maximo, no caso da normalizag3o.
Uma vez que estas estatisticas sdo aprendidas, o Escalador aplica a transformacao tanto ao
conjunto de treinamento quanto ao conjunto de teste, garantindo a consisténcia e a validade do
processo de modelagem.

A transformagao dos dados ¢ uma operagdo matematica que reescala cada caracteristica
para um intervalo comum. Neste caso, aplica-se a normalizagao “Min-Max”, para que os dados
sejam reescalonados em valores de cada caracteristica dentro do intervalo [0, 1].

Por fim, ap6s o método fazer suas previsdes, objetivando que tenhamos a possibilidade
de interpretar esses resultados no contexto original dos dados, podendo reverter as previsoes
para a escala original dos dados através do Escalador, facilitando a comparacdo com os valores
reais e a avaliacdo do desempenho do modelo. Esta etapa € essencial para a apresentagcao dos

resultados de uma maneira que seja significativa para os stakeholders da area da satde.

4.2.3 Modelo de predi¢do de séries temporais

No dominio da ciéncia de dados e de ML, o termo "Modelo" adquire uma conotacao
que transcende sua definicdo coloquial, representando uma construcdo matemadtica e
computacional que ¢ capaz de aprender padrdes a partir de dados. No contexto dessa proposta,
o modelo utilizou-se da LTSM projetada para capturar as dependéncias temporais em séries de
dados complexas, como as encontradas em sinais de EMG.

A arquitetura LSTM ¢ uma evolugdo das redes neurais tradicionais, projetada para
superar o desafio de dependéncias de longo prazo, que ¢ um ponto critico nas séries temporais
onde o sinal relevante pode ser separado por intervalos de tempo indeterminados. O modelo
LSTM incorpora unidades de memoria que permitem que ele retenha informacgdes por periodos
prolongados, tornando-o ideal para a analise de sinais de EMG, onde a informacao da ativagao
mioelétrica pode emergir em qualquer ponto da série temporal, também podendo se

correlacionar com os demais conjuntos de dados.
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A constru¢do do modelo comeca com a defini¢do da arquitetura, que no caso da LSTM,
envolve a determinacdo do nimero de camadas e a quantidade de neuronios em cada uma dessas
camadas. A complexidade do modelo deve possuir balanceamento, evitando os extremos onde
o modelo ndo seja demasiadamente simples, podendo nao capturar a totalidade dos padrdes nos
dados, e também o cuidado por ndo desenvolver um modelo excessivamente complexo, que
também pode por sua vez demorar demais para aprender e/ou perder sua capacidade de
generalizagao.

Com isso, o modelo foi pensado para que o treinamento sob os biosinais advindos do
conjunto de dados dos pacientes para o modelo torne-se um processo iterativo e
computacionalmente possivel, onde o algoritmo de aprendizado ajusta os pesos sinapticos da
rede neural com base nos dados de entrada e suas respectivas saidas. Especificamente, o modelo
possui seu treinamento feito utilizando uma série de exemplos nos quais os padroes de ondas
mioelétricas possuem seu correlacionamento com estados de ativacdo muscular. Na sua
concepgdo fora observado a minimizacdo da fungdo de custo, o erro quadratico médio e a
discrepancia entre as previsoes do modelo e os valores reais.

Uma vez treinado e armazenado, o modelo LSTM ¢ capaz de processar novos dados e
prever, com base no aprendizado adquirido, as séries temporais futuras. Esta capacidade
preditiva ¢ avaliada utilizando um conjunto de dados de teste, que ndo foi visto pelo modelo
durante o treinamento, garantindo assim uma avaliagdao imparcial do seu desempenho.

Para que esse processo seja consumado, sdo inclusas as funcionalidades “adicionar()”,
“compilar()”, “treinar()” e “prever()”. Cada uma dessas funcionalidades desempenha um
papel especifico na constru¢do e operagdo. A adicionar() € aplicada na fase inicial de
construgdo, permitindo a inser¢cao de camadas sequenciais, como as camadas LSTM e Dense.

Ap0s a adi¢do das camadas necessarias, a funcionalidade compilar() é invocada para
configurar o processo de aprendizado do modelo. Ela especifica o otimizador (4dam) a ser
usado e a fungdo de perda. Essa etapa prepara o modelo para ser treinado com eficiéncia,
alinhando a arquitetura do método com algoritmos que irdo ajustar os pesos durante o
treinamento.

Na sequéncia, a funcionalidade treinar() (fit), ¢ onde o modelo ¢ efetivamente treinado,
sendo promovido durante o treinamento o ajuste dos pesos internos com base nos dados de
entrada e nas saidas esperadas, por quantas €pocas forem necessarias, com o modelo
aprendendo e melhorando a cada iteragdo, minimizando a fun¢ao de custo e a discrepancia entre

as previsoes e os valores reais.
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Ao final, a funcionalidade prever() € utilizada para avaliar a capacidade preditiva do
modelo. Uma vez que o modelo foi treinado e os pesos foram ajustados, ele pode receber novos
dados de entrada e prever os resultados futuros.

Esses métodos, quando aplicados em conjunto, permitem que o método LSTM seja
construido, treinado e utilizado para fazer previsdes precisas. A capacidade de prever séries
temporais futuras ¢ de particular interesse na area da satude, onde tais previsdes podem oferecer
insights valiosos para o tratamento clinico ¢ a compreensdo dos padrdes mioelétricos dos
pacientes.

A interpretagdo dos resultados do método ¢ uma etapa crucial, que no contexto de
pesquisas da area da saude, ndo apenas a precisdo das previsdes ¢ interessante, mas também, a
capacidade do modelo de fornecer insights que possam contribuir com o dominio especifico de

conhecimento ao expert envolvido no tratamento clinico do individuo.

4.2.4 Segmentacio do Conjunto de Dados

A Segmentagdo do Conjunto de Dados ¢ uma designagdo de uma das fases mais criticas
no desenvolvimento de modelos de ML: a segmenta¢do do conjunto de dados em partes
distintas para treinamento e teste. Esta divisdo ¢ fundamental para avaliar a capacidade de
generalizagdo do método, isto €, sua habilidade de fazer previsdes acuradas sobre dados novos,
ndo observados durante a fase de treinamento.

No algoritmo em questdo, a Segmentacdo do Conjunto de Dados ¢ promovida pela
classe “DivisaoDados” (método dividir()), que ocorre a partir da utilizagdo da biblioteca
Pandas®. O conjunto de dados ¢ inicialmente carregado no Dataframe, para que a partir deste
ponto, seja dividido em duas partes principais: a) dados de treinamento e b) dados de teste. A
proporcao dessa divisdo ¢ de importancia estratégica e ¢ determinada com base na quantidade
de dados disponiveis e na complexidade do problema. Nessa implementagdo especificamente,
a divisao foi promovida de forma que um segmento final do conjunto de dados do paciente seja
reservado para teste, garantindo que o método seja avaliado em condigdes que simulam a

realidade operacional na qual seré aplicado, conforme pode ser visualizado na Tabela 4.

6 Documentagao disponivel em: https://pandas.pydata.org/
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Tabela 4 - Exemplo de utilizacdo na dimensao 1 (Canal 1)

Conjunto Quantidade
Dados de Treinamento 16381
Dados de Teste 310

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

A escolha do tamanho do conjunto de teste deve ser observada em equilibrio, uma vez
que um conjunto de teste muito grande pode reduzir a quantidade de dados disponiveis para
treinamento, potencialmente privando o modelo da riqueza de informagdes necessarias para
aprender eficazmente, mas que por outro lado, se este for muito pequeno pode ndo ser
representativo das variagdes nos dados, levando a uma avaliagdo imprecisa do desempenho. No
contexto do algoritmo em estudo, um tamanho de teste de 300 (trezentos) mais o tamanho da
entrada ¢ selecionado, refletindo uma consideragao cuidadosa das necessidades do método ¢ da
quantidade de dados disponiveis.

Ap6s a divisdo, o processo de Escalonamento ¢ aplicado separadamente aos dados de
treino e teste. Este passo € crucial para neutralizar qualquer viés que possa surgir devido a
diferengas de escala entre as varidveis. O “StandardScaler” ¢ empregado para normalizar os
dados, subtraindo a média e dividindo pelo desvio padrdo, resultando em dados com uma média
de zero e variancia de um. Esta normalizacdo ¢ essencial para modelos baseados em ANN:S,
como o LSTM, que sdo sensiveis a escala dos dados de entrada.

O conjunto de treinamento ¢ entdo utilizado para promover o ajuste, alimentando a rede
com os dados e permitindo que ela aprenda a partir dos padrdoes emergentes. O conjunto de
teste, por sua vez, permanece intocado durante esta fase de treinamento. Sua fun¢do primordial
¢ servir como um campo de prova para o modelo treinado, oferecendo uma avaliagcdo imparcial

de como o modelo ird performar quando confrontado com novos dados.

4.2.5 Processo de Treinamento

O Processo de Treinamento constitui o cerne do desenvolvimento de um modelo de ML,
sendo o estagio onde o modelo aprende a partir dos dados para realizar previsdes futuras. Este
processo por ser complexo e multifacetado, envolve vdarias etapas criticas que devem ser
executadas com precisdo para garantir a eficicia do modelo final para atendimento ao que se
espera na predi¢cdo da série temporal.

Na proposta, sua estruturagdo se deu pela utilizacao da biblioteca Keras, uma escolha

que oferece uma interface de alto nivel para a construgdo de redes neurais, aplicada em
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diferentes contextos ¢ dominio do conhecimento. A rede ¢ composta por uma camada de
entrada, que recebe os dados, seguida por uma ou mais camadas LSTM, onde a memoria de
longo prazo ¢ mantida, para que entdo a arquitetura seja finalizada com uma camada densa que
retine a informacao processada para produzir a saida do método.

O treinamento do método ¢ realizado através da alimentacdo iterativa dos dados de
treino, onde epoch representa uma passagem completa pelo conjunto de dados. Na epoch, o
modelo faz previsdes com base nos dados de entrada, e os erros dessas previsdes sao calculados
usando uma funcao de perda, neste caso o MSE. Este erro ¢ entao propagado de volta pela rede,
um processo conhecido como backpropagation, permitindo que o método ajuste seus pesos e
vieses internos para minimizar o erro.

A taxa de aprendizado e o numero de épocas sdo parametros cruciais no
ProcessoTreinamento (método treinar()). Uma taxa de aprendizado muito alta pode fazer com
que o modelo ndo convirja, enquanto uma muito baixa pode tornar o treinamento
excessivamente lento e suscetivel a ficar preso em minimos locais. No algoritmo em questdo, o
numero de epochs foi definido como 10, um valor que deve ser suficiente para permitir que o
modelo aprenda os padrdes sem correr o risco de sobreajuste, conseguindo aprender os demais
os detalhes do conjunto de treino, sem prejudicar sua performance em dados novos.

O tamanho do lote (do inglés batch size), ¢ outro fator que possui influéncia no
algoritmo. Um lote pequeno pode levar a atualizagdes de peso mais frequentes, o que pode ser
benéfico para encontrar minimos globais, mas também, pode aumentar a variabilidade das
atualizacdes e o tempo de treinamento; por outro lado, um lote maior proporciona uma
estimativa mais estavel do gradiente, mas que pode exigir mais memoria e levar a convergéncias
para minimos locais. Assim, neste contexto foi adotado um tamanho de lote de 50, buscando
um equilibrio entre eficiéncia computacional e qualidade de aprendizado.

Finalmente, a divis@o de validagdo ¢ uma pratica que permite monitorar o desempenho
do modelo em um subconjunto dos dados de treino que nao ¢ utilizado para o ajuste dos pesos,
ajudando a detectar o sobreajuste € a ajustar os hiperparametros do modelo de forma mais
eficaz. Adotou-se uma divisdo de validagdo de 0,1, significando que 10% dos dados de treino

sdo reservados para validar o desempenho do modelo a cada época.

4.2.6 Processo de Avaliacio

O Processo de Avaliacdo da LSTM, denominado ProcessoAvaliacao, ¢ uma fase de

muita importancia, visto que nela sera determinada a determina a capacidade do modelo de
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generalizar o aprendizado para dados ndo vistos anteriormente, uma métrica essencial para a
aplicabilidade pratica em situagdes reais e da efetividade dessa proposicao da dissertagdo.

A Avaliagao comega com a utilizagdo do modelo treinado sobre o conjunto de teste,
resultando em um conjunto de previsdes que sdo comparadas com os valores reais. Esta
comparagdo ¢ quantificada através de métricas de desempenho estatistico. No modelo em
questdo, métricas como do MAE, MSE e R? sdo calculadas, pois cada uma dessas métricas

oferece insights diferentes sobre o desempenho:

° MAE: fornece uma média linear das diferengas de erro;
° MSE: penaliza erros maiores;
) R?: Utilizado para avaliar a propor¢do da variancia nos dados de teste que ¢é

previsivel a partir dos dados de treinamento.

Nao obstante, ao processo de avaliagdo visual, mesmo que mais moroso ou demorado,
também desempenha um papel crucial no Processo de Avaliagdo: Graficos de linha sdo gerados
para ilustrar as previsdes do modelo em comparagdo com os dados reais, sendo essas
visualizag¢des instrumentais para a identificagdo visual de padrdes de acertos e erros do modelo.
Para tanto, o uso da biblioteca Matplotlib” foi aplicado, pois permite a criagdo de graficos que
mostram as previsdes de treino e teste lado a lado com os valores reais, oferecendo uma
representacdo grafica intuitiva do desempenho do modelo. Assim, esta anélise pode revelar
tendéncias, vieses e caracteristicas dos dados que podem ser enderecados em iteragdes futuras

do processo de modelagem, sendo um passo iterativo e reflexivo.

4.2.7 Processo de Predicao

O Processo de Predicao, denominado ProcessoPredicao ¢ a culminacdo do
desenvolvimento do modelo de ML, onde o modelo treinado e avaliado é finalmente utilizado
para fazer previsdes sobre dados novos.

A previsdo comeca com a entrada de novos dados no modelo, sendo estes a sequéncia
de leitura de valores de EMG que foram transformados e escalonados para corresponder ao
formato dos dados sobre os quais o método foi treinado. A importancia dessa etapa ndo pode
ser subestimada, pois a consisténcia na forma e escala dos dados de entrada ¢ crucial para a

precisdo das previsoes.

7 Documentagao disponivel em: https://matplotlib.org/
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Quando o método processa os dados de entrada, ele gera uma saida que € a previsdo do
valor ou valores subsequentes na série temporal. Essa saida ¢ uma previsdo do proximo ponto
na série temporal de EMG, indicando qual seria a forca especifica do agrupamento muscular
em um periodo futuro simulado.

A previsdo gerada ¢ entdo comparada com o valor real subsequente para avaliar a
precisdo. No entanto, neste momento ndo existe apenas o interesse em uma unica previsao, mas
na capacidade do modelo de continuar a fazer previsdes precisas a medida que recebe novos
dados, podendo portanto, ser utilizado de modo interativo, onde cada uma das etapas de FES
possa ser orquestrada com base na posi¢do anterior, sendo continuamente alimentadas de volta

como entrada para prever os proximos pontos na série.

4.2.8 Processo de Visualizacao

O Processo de Visualizagdo, aqui chamado de ProcessoVisualizacao, é a etapa que
transcende a mera apresentacdo de dados, sendo discutida mais amplamente na Secdo de
Discussao e Resultados, pois ¢ através desse processo que traz-se a luz a interpretacao das
complexidades e insights do modelo.

Para sua operacao, foram exibidos graficos de linha para ilustragcdo das séries temporais
em comparacdo com leituras reais, prevista, simuladas e seu contraste de comparagao,
identificando claramente o desempenho do método em caso de replicagdo e simulacdo de
condi¢des reais, trazendo nao apenas a representacdo dos dados, mas a manifestagdo visual da

performance do modelo.

4.3 INSTANCIACAO DO METODO PROPOSTO

Conforme evidenciado, na se¢do anterior delineou-se o método a partir de uma oOtica
conceitual, apresentando sua estrutura em nivel mais teorico. Por outro lado, nesta se¢ao sera
desdobrado acerca do detalhamento dos mecanismos técnicos e tecnoldgicos voltados a
instanciacao.

A Figura 28 revela a arquitetura através de um diagrama de sequéncia em UML para
melhor entendimento das operagdes e seus elementos enquanto funcionamento do sistema de

sugestdo de tratamento, conforme mencionado anteriormente, em nivel de prototipo.
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Figura 28 - Diagrama de sequéncia em UML com a interagdo entre diferentes classes, bibliotecas externas, processo de carregamento,

processamento e visualizagdo de dados de séries temporais para treinamento e previsdo usando uma rede LSTM
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)
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A Figura 28 desvenda uma representacdo do método que detalha os componentes
essenciais ja apresentados no esquema conceitual, mas agora sob uma otica processual. Esta
representacao estabelece uma clara diferenciacao entre os artefatos e os procedimentos. Com
ela, € possivel discernir os processos que sdo desencadeados em decorréncia das fungdes e do
funcionamento do método, de forma que as interrelagdes e chamadas sdo tragadas para a
identificacao de cada uma das etapas.

Nas se¢Oes subsequentes, as fases serdo descritas de forma a abordar a ordenagao do

funcionamento.

4.3.1 Preparacio de Dados

A Preparacdo dos Dados, ou DataPreparation, assume um papel relevante, visto que ¢é
nesta fase que se estabelecem as fundagdes para a analise subsequente e a modelagem preditiva;
suas classes sdo Dataframe, Escalador e DivisaoDados.

O DataFrame, em sua esséncia, ¢ uma estrutura de dados bidimensional, onde cada
coluna pode ser considerada uma variavel independente e cada linha uma observag¢do. No
contexto da instancia¢do em questdo, o Dataframe ¢ carregado com dados de séries temporais,
extraidos de um arquivo de extensao *.csv. Estes dados sdo compostos por multiplas dimensoes,
cada uma representando uma varidvel temporal especifica, que, para o presente estudo,
correspondem a diferentes agrupamentos musculares e suas ativagdes durante um ciclo de
pedalada. A manipulacdo e transformagdo desses dados sdo cruciais para o sucesso do modelo
preditivo subsequente, e o Dataframe oferece uma interface intuitiva e poderosa para realizar
tais operagoes.

Para ilustrar a explicacdo com exemplos concretos, considerando um conjunto de dados
hipotético (Tabela 5) que passa pelo processo de DataPreparation. Este conjunto de dados ¢
composto por medi¢des de atividade muscular em 13 dimensdes diferentes (Quadro 9),

representando diferentes agrupamentos musculares durante um ciclo de pedalada.



Tabela 5 - Exemplo de Dataframe composto de doze agrupamentos musculares e do pedivela

em suas leituras

dim1 dim?2 dim3 dim" dim13
4.926227106227106 | 4.984249084249084 | 5.013260073260073 4.969743589743589
4.998754578754578 | 5.012454212454212 | 4.985860805860805 5.012454212454212
4.922197802197801 | 4.989084249084249 | 4.976190476190476 5.0035897435897425
4.842417582417583 | 4.967326007326006 | 5.0189010989010985 4.992307692307692

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Na sequéncia, o Escalador ¢ a classe responsavel pela normalizagao ou padronizacao
dos dados, processos estes que sdo vitais para o desempenho eficaz do modelo de ML
subsequente. Na instanciagdo, utilizou-se o StandardScaler, uma funcionalidade que normaliza
os dados mapeando-os em uma distribuicao tal que a média ¢ definida como 0 (zero) e o desvio
padrao como 1 (um) conforme Equagao 13, onde u ¢ a média das amostras de treinamento ¢ s

¢ o desvio padrao de desvio das amostras de treinamento.

(13)

Apo6s a aplicagdo do StandardScaler, os dados podem ser representados conforme

consta na Tabela 6.

Tabela 6 - Exemplo de representacdo apos a aplicagdo do Escalador para normaliza-los com

média e desvio padrdo 1

diml | dim2 | dim3 | dim" | dim13
-1.00 | -0.87 | 0.95 0.50
-0.50 | -0.43 | 1.05 0.75
0.50 | 034 | 1.15 1.00

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Este procedimento ¢ fundamental, pois redes neurais como a LSTM, sdo sensiveis a
escala dos dados de entrada. A normalizagdo assegura que todas as varidveis contribuam
igualmente para a capacidade de aprendizado do modelo, evitando que variagdes de escala
induzam a distorgoes.

Logo, para que se possa seguir na preparagdo de dados, a classe DivisaoDados ¢
necessaria, visto que neste processo o conjunto de dados ¢ segmentado em subconjuntos

exemplificados na Tabela 7 e Tabela 8, como de treino e teste, respectivamente.
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Tabela 7 - Exemplo de conjunto de dados segmentados para treinamento

diml | dim2 | dim3 | dim" | dim13
-1.00 | -0.87 | 0.95 0.50
-0.50 | -0.43 | 1.05 0.75

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Tabela 8 - Exemplo de conjunto de dados segmentados para teste

diml | dim2 | dim3 | dim" | dim13
0.25 | 0.10 | 1.10 0.85
0.50 | 0.34 | 1.15 1.00

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

E crucial a divisdo do conjunto de dados em partes especificas para treinamento,
validagdo e teste. Essa estratégia ¢ fundamental para assegurar que o modelo seja treinado e
validado em dados distintos, prevenindo o fendmeno de overfitting. Dessa forma, a
generalizacdo do modelo se torna mais robusta e confiavel. A divisdo ¢ geralmente realizada
definindo-se previamente um tamanho para o conjunto de teste, garantindo assim que uma
parcela dos dados seja exclusivamente reservada para a avaliagao final do modelo preditivo.

O uso de Dataframes oferece vantagens significativas nesse processo, pois suas
funcionalidades permitem uma manipulag¢do e preparagdo eficientes dos dados, facilitando a
separacao dos conjuntos de treino, validacao e teste. Essa separagdo eficaz ¢ essencial para o
desenvolvimento de modelos de predicdo mais precisos e confidveis, assegurando que eles
sejam capazes de performar bem ndo apenas nos dados de treino, mas também em novos dados,
refletidos pelo conjunto de teste.

Em sintese, o Dataframe serve como o repositorio dos dados, o Escalador como o
equalizador das variaveis, e a DivisaoDados como o separador entre treinamento, validacao e
teste. Cada classe desempenha seu papel especifico para compor a interface sobre o qual a
instancia do método proposto, assim como o modelo preditivo, serdo construidos e avaliados

em integracdo harmoniosa para habilitar sugestoes de tratamentos.
4.3.2 Treinamento do Modelo

A fase de preparacdo de dados, ou DataPreparation, ¢ um estagio crucial no

desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina, especialmente em contextos em que
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a precisao e a validade dos resultados sdo de suma importancia, como € o caso de aplicagdes de
engenharia biomédica.

O ProcessoTreinamento se inicia com a sele¢do e a transformacgao dos dados, onde sao
inicialmente carregados, conforme ilustra a Tabela 9 em uma estrutura (Dataframe) de dados
bidimensional que oferece ferramentas potencialmente uteis para a manipulagdo de grandes

J4

conjuntos de dados. Conjunto ¢ entdo submetido a um processo de normalizagdo
(frequentemente um passo necessario para modelos de aprendizado de méquina), para assegurar
que as variagdes nas escalas das variaveis ndo distorgam ou prejudiquem o processo de

aprendizado.

Tabela 9 - Exemplo de arquivo CSV com medig¢des, onde cada linha representa a observagao

do tempo e cada coluna uma caracteristica de leitura mioelétrica diferente

Tempo diml dim2 dim" dim13
1 4.926227106227106 | 4.984249084249084 5.013260073260073
2 4.998754578754578 | 5.012454212454212 4.985860805860805
t" 4.842417582417583 | 4.967326007326006 5.0189010989010985

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Assim, a normalizacdo entdo ¢ promovida por meio de um StandardScaler, que se trata
de uma funcionalidade da suite do scikitlearn®, representada por um conjunto de ferramentas
eficientes para predicdo e andlise de dados construida com licenga open source. Com essa
aplicacdo, ¢ realizado o ajuste dos dados para terem uma média de 0 (zero) e um desvio padrao

de 1 (um), que ¢ o momento da normaliza¢do, conforme ilustrado na Tabela 10.

Tabela 10 - Exemplo de normalizagao hipotética dos dados divididos em conjuntos de

treinamento e teste

Conjunto | Tempo dim1 dim2 dim" dim3
(normalizada) | (normalizada) (normalizada)
Treino 1 -0.5 0.3 -0.1
Treino 2 -0.45 0.35 -0.05
Teste N-1 0.5 -0.3 0.1
Teste N 0.55 -0.35 0.15

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

8 Documentagao disponivel em: https://scikit-learn.org/
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Neste momento, este procedimento ¢ aplicado apenas ao conjunto de treinamento para
que os parametros obtidos sejam utilizados para transformar o conjunto de teste, garantindo que
ambos 0s conjuntos sejam comparaveis e distintos, uma vez que nao ¢ desejada a exposi¢ao do
modelo a dados do conjunto de teste durante o treinamento buscando evitar bias.

Apo6s a normalizacdo, o modelo LSTM ¢ definido e compilado e composto por uma
camada LSTM seguida por uma camada densa, que ¢ a configuracdo tipica para problemas de
regressdo. A fungdo de perda escolhida ¢ o MSE e o otimizador ¢ o Adam, um algoritmo de
otimizac¢do baseado em gradiente que ajusta os pesos da rede durante o treinamento.

O treinamento do modelo ¢ entdo realizado utilizando o conjunto de treinamento
normalizado, com a quantidade de 10 (dez) épocas, conforme Tabela 11. Durante o treinamento,
uma fracdo dos dados ¢ reservada como um conjunto de validagdo, visando que seja aplicado
para monitorar o desempenho do modelo e evitar o overfitting, que pode ocorrer quando o
modelo aprende padrdes especificos dos dados de treinamento que ndo sdo generalizaveis para

novos dados.

Tabela 11 - Processo de reducao de erro de treinamento pelas épocas

Epoca | Erro de Treinamento
1 0.10
2 0.0035
10 0.9x10°

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

J4

Por fim, o modelo treinado ¢ usado para fazer previsdes tanto no conjunto de
treinamento, simplesmente com o objetivo de entender o processo, quanto no conjunto de teste
sendo exibidas e utilizadas posteriormente. Estas previsdes sdo entdo revertidas para a escala
original dos dados usando os pardmetros do StandardScaler, permitindo uma comparagao direta

com os valores reais € uma avaliagdo objetiva do desempenho do modelo para a area da satde.

4.3.3 Avaliacao do Modelo

Visto que a avaliacdo de um modelo de ML € um passo critico no desenvolvimento de
algoritmos preditivos, especialmente em contextos onde as decisdes baseadas em previsoes
incorretas podem ter consequéncias significativas (XU et al., 2022), a ProcessoAvaliacao
torna-se uma fase de muita aten¢do para o treinamento da rede LSTM, onde objetiva-se a

mensuracao do desempenho do modelo em dados aquém do treinamento.
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O processo de avaliagdo se inicia com a previsdo dos dados de teste pelo modelo
treinado e armazenado, para que as previsdes sejam geradas pelo método implementado
predict(), que tem a funcdo de aplicar o conhecimento adquirido pelo modelo durante o
treinamento, na busca de valores e sua estimativa de saida correspondentes as entradas de teste.
O ftest predicted recebe o model.predict(X test.reshape(X test.shape)) para executar essa
tarefa, produzindo um conjunto de previsdes que sdo posteriormente reestruturadas para a
escala original dos dados usando o método inverse transform() do objeto scaler, habilitando
que as previsoes possam ser diretamente comparaveis aos valores reais de leitura, facilitando a
interpretagdo dos resultados.

Com a obtencao das previsdes, uma série de métricas de desempenho sdo invocadas e
calculadas na implementagao para avaliar a precisao do modelo através de:

o mean_absolute _error (métrica MAE): mede a média das diferencas absolutas

entre previsoes e valores reais, fornecendo uma ideia da amplitude média dos erros.

. mean_squared_error (métrica MSE): elevando ao quadrado as diferengas antes

de calcular a média, penaliza mais fortemente os erros maiores e ¢ aplicado devido a

sua sensibilidade a esses tipos de erros.

. root_mean_squared_error (métrica RMSE — dependente do MSE): que ¢

potencialmente interpretavel na mesma escala dos dados de entrada e saida.

. r2 score: (métrica R?): coeficiente de determinagdo, indica a propor¢do da

variancia dos dados que ¢ explicada pelo modelo, sendo um indicador de “qudo bem”

as previsoes correspondem aos valores reais.

De forma visual, a avaliagdo do modelo ¢ complementada pela plotagem dos graficos
dos valores reais e preditos, como demonstrado pelas linhas de cddigo em que aplica-se a
biblioteca externa Matplotlib . A geragao de graficos que € inserida em sobreposi¢ao das séries
temporais reais e as previsdes do modelo tem a capacidade de habilitar uma analise intuitiva do
desempenho do modelo, onde discrepancias podem ser rapidamente identificadas e

investigadas.
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4.3.4 Predicao

A classe Predigdao, em especial o ProcessoPredicao, possui em sua funcionalidade o
model.predict(), que nada mais € do que um processo de inferéncia de valores futuros com base
nos histdricos da série temporal da rede LSTM.

Para que o processo de predi¢do acontega, devem ser satisfeitas duas etapas distintas:

1. Processamento dos dados de treinamento (X train);

2. Processamento dos dados de teste (X test).

Na geragao de previsdes correspondentes, o train_predicted recebe a etapa 1 (X _train)
€ 0 mesmo ocorre com o test predicted que recebe a etapa 2 (X _test), conforme Tabela 12. Esta
operacdo assegura que o modelo seja capaz de validar sua capacidade preditiva tanto em dados
familiares quanto em novos conjuntos de dados, um passo crucial para aferir a generalizacdo e

capacidade do modelo.

Tabela 12 - Exemplo de conjunto de dados de treinamento, teste e previsdes correspondentes

indice X train train_predicted | train_actual X test test_predicted | test actual

[4.98, 4.94, [5.06, 5.03,

1 5.02,.] 4.99 4.98 4.98, ] 5.00 5.01
[4.99, 4.94, [4.99, 5.00,

2 5.02,.] 4.97 4.99 4.99, ] 5.00 4.98
[5.01, 5.01, [4.97, 4.99,

N 499, ] 5.02 5.00 5.00, ] 5.02 5.01
Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Apds a geragdo das previsdes, o algoritmo emprega o método

scaler.inverse_transform() para reverter as previsdes a sua escala original, permitindo uma
comparagdo direta com os valores reais. Esta reversdo acaba sendo fundamental, observando
que as métricas de avaliacdo do modelo, tais como o MAE, o MSE e o R? sdo calculadas com
base na fidelidade das previsdes em relacdo aos dados verdadeiros; assim, a precisdo destas
métricas € vital para a validacado cientifica do modelo a ser aplicado no paciente.

Por fim, a atribuicao do Predigdo reside em contemplar a extensao do modelo para além
do horizonte conhecido, onde surge o future predicted em representacao da predicao do modelo
para dados futuros. Este passo final transcende a mera validagdo e se aventura na aplicagdo
pratica do modelo pela comparagdo entre os valores preditos e um valor esperado especifico
serve como um indicativo da precisao e da utilidade pratica do modelo em contextos reais, um

aspecto de suma importancia para a pesquisa aplicada conforme a proposta.
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Cada etapa mencionada ¢ uma parte fundamental do ProcessoPredicao, contribuindo de
forma prética e direta para o funcionamento do algoritmo. Esses passos detalham como o

modelo LSTM ¢ eficaz e aplicavel na previsao de séries temporais.

4.4 SINTESE DO CAPITULO

Neste capitulo foram detalhados os desdobramentos do método proposto, podendo ser
observado em duas diferentes dimensdes (ontoldgica conceitual e a técnica processual). Na
dimensdo ontologica, foi possivel abordar os componentes do modelo, buscando uma
compreensdo mais nitida dos conceitos que fundamentam a técnica. Nao obstante, foi
promovida a ilustragdo das classes ontologicas por meio da UML, que ¢ uma linguagem
amplamente aplicada para a compreensdo de encapsulamento de projetos de software e de
demais dominios de conhecimento aplicado ao negdcio, tornando vivida a expressdo e
exposicdo grafica das classes, entidades e funcionalidades; bem como a conexdao e
funcionamento de interrelagdes do método.

Sob uma perspectiva processual, foram detalhados também os elementos da ontologia
em um panorama mais aprofundado para delinear o método e sua sequéncia de operagdes de
implementag¢do, separando em componentes de recep¢ao de dados, processamento de artefatos,
interagdo com a base de dados mioelétrica, o raciocinio do desenvolvimento e, finalmente, a
geracdo de resultados e sua observagao.

Com isso, o objetivo de enriquecer a compreensdo do método proposto foi atingido,
visto que foram desvendados aspectos conceituais e praticos, fundamentais para o cenario de

estudo que sera demonstrado no préximo Capitulo.
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5 CENARIO DE ESTUDO

Objetivando a instanciacao e entendimento do método proposto apos as etapas de Coleta
de Dados mioelétricos, conforme explicitado nas Se¢des 3.3.3.1 e 3.3.3.2, este Capitulo
apresenta um cenario de estudo, bem como o conjunto de alternativas que podem ser
selecionadas no contexto do trabalho com énfase nas tecnologias, ferramentas, técnicas e
estratégias utilizadas para implementag¢ao do modelo.

O Quadro 12 discrimina os itens, abrangendo os dominios de arquitetura e design da
estrutura, assim como dos componentes e subcomponentes de programacdo, técnicas de
matematica, estatistica e demais contextos de configuragdes e sua aplicacdo no

desenvolvimento da pesquisa.

Quadro 12 - Interrelagdo de técnicas, tecnologias e distintos elementos aplicados na

instanciagdo do método

Funcionalidade Subcomponente A B C D E F G H | J L M
DataFrame X X X X X
Preparacdo de Escalador X X X
Dados
DivisaoDados X X X
Treinamento do ProcessoTreinamento X X X X X X
Modelo
Avaliagao do ProcessoAvaliacao X X X X X
Modelo
Visualizacao ProcessoVisualizacao | X | X X
Predicao ProcessoPredicao X X X X | X

A) Linguagem Python; B) Bibliotecas de Analise de Dados; C) Bibliotecas de ML; D) Bibliotecas de Pré-processamento; E) Bibliotecas de
Visualizagdo; F) Ferramentas de Armazenamento; G) Estatistica e Matematica, H) Métricas de Avaliagdo de Modelo; I) Técnicas de ML; J)

Técnicas de Séries Temporais; L) Integracdo de Dados; M) Adam Optimizer

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Esse mapeamento ilustra a aplicacdo de diferentes elementos nos varios componentes
do processo incluso ao método proposto como pode ser observado, o Dataframe ¢ empregado
tanto nas bibliotecas de analise de dados quanto na integracdo destes, enquanto o Escalador

tem sua relevancia nas bibliotecas de pré-processamento, bem como nas de estatistica e
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matematica. A DivisaoDados, por sua vez, ¢ um componente que se entrelaca com a gestdo do
ambiente de desenvolvimento e com os principios de séries temporais.

O ProcessoTreinamento se estende por multiplas esferas, englobando as bibliotecas de
ML, estatistica e matematica, além da otimizacao. O ProcessoVisualizacao aplica métricas
especificas para aferir a eficacia do modelo e se aprofunda nos conceitos de aprendizado de
maquina; ja o ProcessoVisualizacao se beneficia das bibliotecas dedicadas a visualizagdo e a
analise de dados por meio de graficos e plotagem; e, por fim, o ProcessoPredicao se vale do
resultado do modelo de predicao produzido para viabilizar a sugestdo de tratamentos para

pacientes com SCI.

5.1 PREPARACAO DE DADOS

Para o modelo da pesquisa, as entradas para a rede neural LSTM sdo originadas dos
conjuntos de dados de séries temporais, conforme delineado previamente na subsecao 3.3.3.1.
Sendo assim, para que o processo de andlise de sinais mioelétricos capturados por EMG sirva
como base para as séries temporais, refletindo os aspectos cruciais do fenomeno estudado, como
a complexidade dos sinais, a necessidade de precisdo na captura de padrdes temporais, a
diversidade de sinais entre diferentes individuos e a influéncia de fatores externos como ruido
e movimento, deve-se entdo prepara-los para utilizagdo conforme Quadro 10.

Ao decifrar a natureza de biosinais, torna-se possivel especificar as caracteristicas do
componente de entrada para este cenario, que ndo deve ser encarado como uma simples
estrutura de valores numéricos, mas sim, como uma fonte de artefato de conhecimento do
funcionamento do corpo humano, isto €, € um conhecimento estruturado de padrdes cerebrais
que sdo disparados pelos sistemas para habilitar o movimento de membros. Entender isso, ¢
compreender que este componente se torna responsavel por traduzir as sequéncias de biosinais
captados por uma interface muscular, para entdo deixa-los aptos a serem configurados na
estrutura responsdvel por habilitar o funcionamento das demais camadas do modelo de
aprendizado, sem a qual, ndo seria possivel, pois a qualidade dos dados admitidos afeta
diretamente nos resultados das sugestdes de tratamento.

No contexto deste método pode ser representada tanto pela série temporal completa
quanto por segmentos selecionados em momentos, que no contexto do trabalho sdo referidos
como “janelas de tempo” dentro da série completa, como, por exemplo, um conjunto de leituras

consecutivas.
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A decisdo entre utilizar a série temporal completa ou segmentos selecionados tem seu
impacto direto na representagdo vetorial da sequéncia, sendo influenciada pelo tempo e recursos
de processamento necessarios, uma vez que quanto mais dados sdo inseridos para produgao do
modelo de aprendizado, maior sera o custo computacional. A Tabela 4 na secao 4.1.4 ilustra a
dindmica de divisao escolhida quanto aos dados e as janelas de tempo, bem como a Figura 29,

demonstra o processo completo da preparagao de dados.

Figura 29 - Diagrama de fluxo do cenario que ilustra o processo de Preparacao e Segmentacao

de Dados

/ Treino

Carregar Dados ——— DataFrame —— Aplicar Escalador ———{ Dividir em Treino e Teste

\» Teste

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Como pode ser observado, esse fluxograma fornece uma representacao visual clara das
etapas envolvidas na preparacdo dos dados para o modelo de ANN baseado na arquitetura
LSTM, desde o carregamento dos dados até a divisdo em conjuntos de treino e teste. As secoes
subsequentes possuem o intuito de detalhar e elucidar os demais elementos e processos para o

cenario proposto neste trabalho.

5.2 TREINAMENTO DO MODELO

Inicialmente, a implementagdo do “Processolreinamento” na arquitetura LSTM,
destinado a previsdo de séries temporais, torna clara a ilustragdo da sinergia entre teoria
estatistica avancada e pratica de engenharia de dados.

A arquitetura da ANN, que foi fundamentada por uma revisao da literatura, sublinha sua
habilidade em capturar dependéncias temporais complexas, cruciais para a analise de dados
biomédicos, como os de ativagdo mioelétrica, que em sua premissa, distinta das redes neurais
recorrentes tradicionais, € especialmente ideal para o contexto da engenharia biomédica, uma
vez que tem a capacidade de contornar o problema do desvanecimento do gradiente, permitindo
o aprendizado de dependéncias de longo alcance por meio de suas células de memoria e portas
de controle, que gerenciam o fluxo de informagdes ao longo do tempo, podendo se aproximar

da compreensao de ativacao de padrdes mioelétricos musculares humanos.
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Consequentemente, no cerne do processo “ProcessoTreinamento” ilustrado na Figura
30, encontra-se a biblioteca Keras, uma interface de alto nivel para redes neurais que opera
sobre o TensorFlow. Keras proporciona uma abstracao que simplifica operagdes complexas,

facilitando a construgao e o treinamento de modelos conforme Figura 30.

Figura 30 - Diagrama de componentes que sao englobados pelo Treinamento do Modelo

MODEL TRAINING

e |

| DataFrame |
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| Escalador |
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| DivisaoDados |
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r - - e |

| LSTM Model |

fit_transform transform predict inverse_transform
r = | r = =1 r = _\_ =1 r == = =1
| Train Data | | TestData | | Predictions | I Reverted Data |
| . | o = = d S | e pep— <

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

De forma a compor camadas de neurdnios artificiais, foi aplicado o modelo Sequential
do Keras, iniciando com a camada LSTM e finalizando com uma camada densa para a saida.
Desta forma, a camada LSTM foi configurada com 100 unidades e fun¢do de ativacao “relu”,
selecionada por sua eficiéncia e por promover uma rapida convergéncia durante o treinamento

conforme Quadro 13.
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Quadro 13 - Estruturagdo do modelo Sequential

model = Sequential()
model.add(LSTM(100, activation="relu’, input_shape=(X_train.shape[1], X_train.shape[2])))
model.add(Dense(1))
model.compile(optimizer="adam’, loss="mse")
Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Aqui, X train.shape[l] e X train.shape[2] se referem a forma dos dados de entrada,
que sdo organizados em sequéncias temporais; a primeira dimensao representa o numero de
amostras de tempo e a segunda dimensao representa o niumero de caracteristicas em cada
amostra de tempo. Com isso, foi promovida a calibracdo dos hiperpardmetros, como o nimero
de épocas indicado em 10 (dez), o tamanho do lote em 50 (cinquenta) e a taxa de divisdo em
0.1 (zero virgula um) para validacdo. Essa configuracdo de elementos, como o niimero de
épocas, foi estabelecido para assegurar que o modelo tivesse tempo adequado para aprender os

padrdes nos dados, mitigando o risco de overfitting conforme Figura 31.

Figura 31 - Arquitetura de Rede LSTM implementada para o método

Istm_input | InputLayer

Istm | LSTM

dense | Dense

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Outras configuragdes como o numero de épocas foram definidas para garantir que o
modelo tivesse tempo suficiente para aprender padrdoes nos dados e reduzir o risco de
overfitting. Ja o tamanho do lote influencia diretamente a estimativa do gradiente e a velocidade
de convergéncia do treinamento. Neste aspecto, buscou-se um equilibrio entre o custo
computacional e a eficicia; e, por ultimo, a taxa de divisdo inserida, para validagdo e
monitoramento adequados do desempenho do modelo com dados nao vistos, permitindo ajustes

antes do treinamento definitivo.
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Subsequentemente, para a normalizagdo dos dados, efetuada pelo “Escalador”, fez-se
um passo critico no pré-processamento em aten¢do sine qua non, visto que, no campo da
engenharia biomédica, a amplitude dos sinais de EMG pode variar substancialmente, resultando
em um desempenho inconsistente do modelo se as variaveis nao forem normalizadas. Visando
mitigar tal comportamento, foi aplicado o StandardScaler do Scikit-learn para normalizar os
dados, garantindo que cada varidvel contribua de forma equitativa para o aprendizado do
modelo.

Por fim, entendendo que a preparacao dos dados em sequéncias temporais € um
procedimento chave para a modelagem, bem como essencial para captar a dindmica dos sinais
de EMG, a estruturagdo adequada dos dados de entrada para espelhar janelas, foi realizada por
meio da interface da biblioteca externa Pandas, tornando possivel manipular grandes
Dataframes para criar sequéncias que refletem as janelas temporais relevantes para a previsao
mioelétrica. Essa operagdo permitiu que o LSTM aprendesse as relagcdes temporais entre
sequéncias de pontos especificos de coleta de biosinais, entendendo as relagdes e padroes. Esse
se torna um aspecto critico na pesquisa em engenharia biomédica, onde a precisdo e a
confiabilidade das previsdes podem ter implicacdes significativas para aplicacdes clinicas em

pacientes.

5.3 AVALIACAO DO MODELO, VISUALIZACAO E PREDICAO

Ao observar os elementos, como o “Avaliagdo do Modelo”, imediatamente depara-se
com a necessidade intrinseca de aliar precisdo analitica a relevancia clinica, uma vez que
invariavelmente, a avaliagdo de um modelo em engenharia biomédica, especialmente ao lidar
com dados de EMG, nao se limita a métricas de desempenho computacional, ela se estende para
as implicagdes praticas dessas métricas no diagndstico e tratamento de pacientes.
Consequentemente, o “ProcessoAvaliacao” nao ¢ apenas uma etapa somente técnica, mas um
elo critico que conecta a teoria a pratica, a computagao a clinica e a potencial aplicabilidade do
modelo.

Especificamente, ao considerar a avaliagdo de modelos que processam séries temporais
de EMG, a precisao das previsdes se torna primordial. Por outro lado, deve-se também ponderar
sobre a interpretabilidade dessas previsoes, aplicando a utilizagdo de métricas como o MAE,
MSE e da andlise de correlacdo, interconectando estimativas das métricas de avaliagdo (Tabela
13) para valores previstos com os reais de maneira que potencializa-se sua aplica¢do a pratica

clinica.
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Tabela 13 - Exemplos de avaliagdo das métricas quando colocadas em contraste

Métrica Valor com 1 dimensio Valor com 2 dimensoes
MAE 0.006415199709695543 0.03139613684932511
MSE 6.22837854469564 x 10 0.0010999913127913601
RMSE 0.007892007694304181 0.033166116938697546
R? 0.8306829926267378 -1.9903005394082118
Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Conquanto, a “Visualiza¢do” transcende a sua fungdo bdasica de representagdo grafica,
pois estrategicamente, ela se torna um meio de traduzir dados complexos em insights acionaveis

para profissionais de saude, conforme exemplo plotado e representado na Figura 32.

Figura 32 - Exemplo da representagdo mioelétrica de um canal muscular ao ser armazenado

em um Dataframe e depois plotado pelo uso do matplotlib
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Também, a “Predi¢do”, presente e fundamental para a proposicdo, antecipa a atividade
mioelétrica, que pode ser crucial para intervencdes terapéuticas e reabilitacdo. Esta consegue

prever esses padrdes com precisao, conforme verificado na Figura 33.
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Figura 33 - Exemplo da representagdo mioelétrica de um canal muscular ao ser armazenado
em um Dataframe e depois plotado pelo uso do matplotlib, com o contraste da leitura real e a

leitura da predi¢ao apds o uso da LSTM
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)
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Deste modo, utilizando as técnicas da EC, consegue-se desenvolver métodos eficientes
para capturar, desenvolver e aplicar conhecimento em conjuntos sequenciais de dados, os quais
sdo fundamentais na interpretagdo e no suporte do modelo. O Quadro 14 ilustra a aplicacdo
deste conhecimento na analise de leitura mioelétrica para fisioterapia em pacientes com SCI.

Neste exemplo, os hiperparametros e as interpretagdes para possiveis objetivos clinicos
foram estabelecidos manualmente, através de diversas configuracdes testadas. E importante
destacar que, neste processo, ndo foram utilizadas técnicas automadticas de otimizagdo para
definir os valores dos hiperparametros; todas as escolhas foram feitas de forma empirica, com

base na analise e experiéncia empirica dos pesquisadores, conforme ilustrado na Tabela 14.

Tabela 14 - Relacao resumida de validagdes e diferentes testes de forma empirica ao modelo

Cenario A B C D E
Taxa de Aprendizado 0.005 0.01 0.02 0.05 0.1
Numero de Camadas 1 2 5 10 20
Neuronios por Camada 50 100 150 200 300
Epocas 5 10 20 30 40

MAE 7.53x1073 | 6.42x103 | 7.00x107 | 7.50x107 | 8.00x1073

MSE 8.78x10% | 6.23x107 | 7.00x107 | 7.50x1075 | 8.00x10°

RMSE 9.37x103 | 7.89x107 | 8.37x1073 | 8.66x107 | 8.94x107

R? 8.32x10"! | 8.31x10" | 8.10x10"! | 8.00x10"! | 7.90x10"!

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)
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Quadro 14 - Relagdo entre os hiperparametros e suas implicagdes no contexto clinico e

computacional conforme adotado

Hiperparametro | Valor Implicacio Clinica Implicacio Computacional
Taxa de Assegura a sensibilidade a Evita oscilagdes excessivas durante o
. 0.01 o . - )
Aprendizado variagdes sutis nos sinais de EMG treinamento
Numero de ) Captura a complexidade dos Equilibra a capacidade de aprendizado
Camadas padrdes mioelétricos e o risco de overfitting
Neurdnios por 100 Permite uma representagdo Proporciona um modelo com
Camada detalhada da atividade muscular capacidade computacional gerenciavel

Afeta o desempenho do modelo,
influenciando tanto a convergéncia do
aprendizado quanto a prevengdo do

Tem impacto para precisio e a
Epocas 10 relevancia clinica para o resultado
junto a eficacia

overfitting
~ - Favorece a ndo-linearidade Acelera a convergéncia devido a sua
Fungdo de Ativa¢do | ReLU L. ~ converg .
necessaria para padrdes complexos eficiéncia computacional

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Em resumo, tanto “Avaliacdo do Modelo”, “Visualizacdo” e ‘“Predi¢do” e seus
subcomponentes “ProcessoAvaliacao”, “ProcessoVisualizacao” e “ProcessoPredicao” sdo
implementados com uma visao holistica que abrange tanto a precisdo computacional quanto a
relevancia clinica. Através de uma abordagem criteriosa, esses processos foram escolhidos com
base no historico de validagdo dos pesquisadores, que ndo apenas refletem a precisdo das
previsdes, mas também a capacidade do modelo de se traduzir em melhorias tangiveis no

cuidado e tratamento dos pacientes que possam ter sido acometidos com SCI.

5.4 SINTESE DO CAPITULO

Este capitulo se dedicou a apresentar o cendrio de estudo do método proposto, visando
elucidar ao leitor as nuances e as sinergias entre os diversos componentes. Em poucas palavras,
o cenario de estudo revelou aspectos técnicos intrinsecos ao método que transcendem a sua
representacdo conceitual e visam sua visdo pratica, que, embora flexivel, necessita de atencao
para sua utilizacdo adequada no campo da satude e aplicacao clinica.

Neste contexto, a secao explorou a aplicacdo do método no campo da engenharia
biomédica, com énfase na andlise de séries temporais de EMG pela leitura de canais de
agrupamento muscular. A selecdo de componentes foi influenciada pelas peculiaridades deste
dominio em contraste com a literatura, o que, por sua vez, orientou as decisdes metodologicas

do estudo. O cenario de estudo foi desenrolado a partir do componente “DataPreparation”,
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onde as séries temporais de EMG sdo tratadas como entradas e os especialistas em engenharia
biomédica como os operadores do modelo.

O “Treinamento do Modelo”, ou “ProcessoTreinamento”, foi o proximo foco,
detalhando a construgdo e o ajuste da arquitetura LSTM. Aqui, a transformagao dos dados em
vetores numéricos € a subsequente calibragdo do modelo foram discutidas, revelando as
técnicas de normalizagdo e as estratégias de otimizagao dos hiperpardmetros adequadas para o
cenario.

Avancando, para o “Avaliagdo do Modelo”, ou “ProcessoAvaliacao”, foi abordado,
destacando como o modelo de aprendizado ¢ validado e testado; onde a estrutura dos dados e a
metodologia de avaliagdo foram apresentadas, com especial atencdo a precisdo ¢ a
interpretabilidade dos resultados no contexto clinico.

O “Visualizagdo”, ou “ProcessoVisualizacao”, foi responsavel por transformar os dados
e resultados complexos em representacdes graficas intuitivas, facilitando a andlise e a
compreensdo dos padrdes mioelétricos, ndo apenas possibilitando interpretagcdo, mas também o
julgamento dos resultados e sua real potencial aplicabilidade.

Por ultimo e ndo menos importante, o0 componente “Predi¢ao”, ou “ProcessoPredicao”,
foi abordado demonstrando como o modelo de aprendizado, uma vez treinado e testado, € capaz
de prever futuras séries temporais de EMG em recortes e ajustes personalizados em séries
temporais de pacientes. Este componente ¢ crucial para a aplica¢do pratica do método, pois
permite antecipar eventos mioelétricos que habilitam a sua aplicacdo na replicagdo de
movimentos e no potencial utilidade de criacdao de dispositivos que fagam uso dessas leituras.

Em suma, cada componente foi desenhado e integrado visando propor um método coeso
que nao so atende aos requisitos computacionais, mas também ressoa com as necessidades e

desafios do dominio da engenharia biomédica.
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6 ANALISE E APRESENTACAO DOS RESULTADOS

Neste segmento da dissertagdo, inicia-se a exploragao dos resultados obtidos a partir do
método proposto em um contexto de engenharia biomédica, especificamente na analise de
séries temporais de EMG. O desempenho do modelo de aprendizado ¢ avaliado em multiplas
configuragdes, refletindo a complexidade e a variabilidade dos dados biomédicos. A analise dos
resultados do modelo de aprendizado ¢ bifurcada em duas perspectivas principais: a) a acuracia
na predicdo de eventos mioelétricos, fundamentada nos conjuntos de dados previamente
delineados; e b) a interpretagdo qualitativa dos resultados, com énfase na capacidade de revelar
insights clinicos valiosos.

Na subsequente Secdo 6.1, a atengdo ¢ voltada para a acurdcia do modelo de
aprendizado, onde métricas de desempenho como o0 MAE e R? sdo utilizadas para quantificar a
precisdo das previsdes. Por outro lado, a Secdo 6.2 se dedica a interpretacdo qualitativa dos
resultados, onde a auséncia de métricas quantitativas padrao devido a singularidade dos dados
de EMG ndo impede uma andlise profunda do conhecimento extraido, demonstrando como o

método pode contribuir para o entendimento e a intervengao em condi¢des neuromusculares.

6.1 ANALISE DA PRECISAO

Ao adentrarmos na andlise dos resultados obtidos, ¢ imperativo reconhecer a
complexidade inerente a predi¢do de eventos mioelétricos em séries temporais de EMG, onde
a precisao do modelo nao se manifesta apenas na acuracia das previsdes, mas também na sua
habilidade de discernir padrdes ocultos em dados que sdo, por natureza, altamente variaveis e

ricos em informacgao.

6.1.1 Preparacao dos Dados

Ao adentrarmos na anélise dos resultados obtidos pela rede neural utilizada, neste caso
a LSTM, ¢ importante reconhecer a complexidade inerente a predi¢do de eventos mioelétricos
em séries temporais de EMG, onde a precisdo do modelo ndo se manifesta apenas na acuracia
das previsdes, mas também na sua habilidade de discernir padrdes ocultos em dados que sao,
por natureza, altamente varidveis e ricos em informacao.

A preparacgdo dos dados, uma etapa que precede o treinamento, foi realizada com um

cuidado meticuloso, onde protocolos rigidos foram seguidos para padronizacao dos dados.
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Inicialmente, todos os conjuntos de dados passaram por testes e validacdes através de analise
cruzada. Isso significa que foram avaliados tanto em sua forma bruta quanto apds serem
transformados, visto que inicialmente a coleta de informagdes dos diferentes agrupamentos
musculares dos pacientes ocorreu por um sistema que armazena as informagdes em valores

binarios em arquivo de formato *fir (Figura 34).

Figura 34 - Exemplo de arquivo de leitura de sinais mioelétricos de paciente armazenado em

* ftr e aberto pelo software Notepad++®
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Esse formato de dados ¢ usualmente utilizado pelo consumo de recursos do hardware
em captar todos os sinais emitidos pelo corpo e estruturd-los em arquivos de texto em ASCII.
Assim, para que seja mais viavel captar todas as informagdes geradas pelo corpo numa faixa de
tempo, ¢ computacionalmente mais adequado armazenar em arquivos bindrios, para que
posteriormente sejam convertidos em extensodes de alto nivel (como *.csv), capazes de serem

admitidas nos Dataframes da Linguagem Python, conforme Figura 35.
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Figura 35 - Exemplo de arquivo de leitura de sinais mioelétricos de paciente armazenado em

alto nivel *.csv e aberto pelo software MS Excel®
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Outro ponto importante ¢ que a inser¢ao dos dados foi promovida apenas apo6s a sua
validagdo com os dados originais com prova real, isto €, de forma cruzada, garantindo que as
fontes de dados do sistema fossem isentas de qualquer inconsisténcia ou dado diferente da
leitura original. Assim, o procedimento inicial de validacdo dos dados mioelétricos dos

pacientes se fez necessario (Figura 36).
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Figura 36 - Procedimento inicial de validagdo dos dados dos pacientes
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Esse item ¢ relacionado diretamente com a precisdo do modelo, pois ainda que a
arquitetura do sistema atenda plenamente os requisitos da solugdo e seja idealmente desenhada
computacionalmente, se os dados coletados nao forem fidedignos, os resultados sempre serao

falhos.

6.1.2 Selecao, Transformaciao e Segmentacio de Dados

Ao se considerar a selecdo e transformacao de dados, constitui-se o alicerce sobre o qual
o modelo de ML ¢ construido e otimizado. No contexto da arquitetura LSTM aplicada a
engenharia biomédica, essas etapas sdo vitais para garantir que os padrdes temporais complexos
presentes nos sinais mioelétricos sejam capturados e utilizados de forma eficaz pelo modelo.

Em especifico, a selecdo dos dados foi guiada pela necessidade de capturar a esséncia
dos sinais mioelétricos, que sdo caracterizados por sua natureza temporal ¢ multidimensional.
Para isso, foram separados os 12 agrupamentos musculares ilustrados na Quadro 9, mais o
Pedivela (crankset) na importacdo do arquivo *.csv para processamento no Dataframe. Essa
acao foi realizada de forma individual por paciente, evitando contaminar os conjuntos de dados
com informacdes que pudessem gerar ruido, uma vez que os tipos fisicos variados e
caracteristicas de cada individuo sdo Unicas, ndo devendo ser processadas uniformemente.

Ja em termos da transformacdo dos dados houveram duas etapas principais:
normalizagdo e segmentacdo. Na normalizacdo os dados foram normalizados utilizando o
StandardScaler do sklearn.preprocessing. Esta etapa € crucial para modelar sinais mioelétricos,
pois normaliza a amplitude dos sinais (Equagdo 13), permitindo que o modelo trate todas as
dimensdes de forma equitativa.

Na segmentacdo, os dados foram divididos em janelas temporais. Cada janela foi

definida para conter um nimero especifico de passos temporais, correspondendo ao input_size
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de 300 (trezentas) posi¢des no modelo LSTM, que sdo equivalentes a 5 (cinco) minutos de
operacdo. Essa escolha ocorreu pelo equilibrio em providenciar a solu¢cdo em tempo adequado
de processamento, uma vez que redes densas exigem mais custo computacional a medida que
sao demandadas, além de que, em experimentos realizados com a inser¢cdo de conjuntos de
dados maiores, o sistema tendeu a apresentar overfitting e a gerar erros como NaN (Not a
Number) e parando de apresentar sua funcionalidade.

Ja na preparagao final dos dados, foi envolvida a divisdo em conjuntos de treinamento
e teste, utilizando a variavel train_size para determinar o ponto de corte, onde o conjunto de
treinamento foi utilizado para ajustar o modelo, enquanto o conjunto de teste foi reservado para
avaliar o desempenho do modelo de forma imparcial. Essa divisdo foi idealizada para evitar o
bias potencial de utilizar os mesmos dados para os procedimentos.

Outro ponto importante da escolha dessa separagdo, ¢ que a divisdo foi promovida em
faixas de tempo que possam ser factualmente aplicdveis em cendrios reais, onde o custo
computacional para processar 300 (trezentos) impulsos subsequentes fosse de poucos
milissegundos. Isso pode ser considerado um atraso razoavel, imaginando em um contexto onde
as pernas da pessoa estejam em movimento constante de marcha, seja num dispositivo de
pedalar ou mesmo utilizando um exoesqueleto estimulado pelo algoritmo.

A Figura 37 ilustra o tempo médio em processar um conjunto de dados durante o
treinamento, lembrando que, para cada paciente, existe um conjunto especifico de dados

coletados.

Figura 37 - Epocas de treinamento da LSTM utilizando o Google Colaboratory®
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Epoch 5/18
295/295 [ 12ms/step 1 8.1348 val loss:
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295/205 [ 6s 19ms/step 1 8.1 val loss:
Epoch 7/18
205/295 [ 12ms/step 1 B8.136: val loss:
Epoch 8/18

12ms/step T B.132¢ val loss:

Epoch 9/18
205/295 [ 16ms/step : 8.132: val loss:
Epoch 1@/1@
295/295 [== 15ms/step : 8.13 val loss:

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)
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Como pode ser observado, cada passo de treinamento levou em torno de 14,2ms
(milissegundos) para ser completado. O que faz crer na possibilidade viavel de implementagao
do modelo em conjunto com hardwares vestiveis ou outras solugdes de mobilidade com poucos
recursos de processamento.

Se pensarmos nesse sentido, a agilidade na transformac¢ao de dados pode se tornar um
pilar critico na constru¢ao de modelos de ML que sejam leves, especialmente quando aplicados
a dispositivos vestiveis ou exoesqueletos em engenharia biomédica para popularizagao da
tecnologia.

Estes dispositivos, que muitas vezes prometem revolucionar a reabilitagdo e a
assisténcia a pacientes com limitagdes motoras, dependem fortemente da precisao e da rapidez
com que os dados sdo processados e interpretados. Assim, a 4gil normalizacdo dos biosinais,
pode garantir que o modelo trate todas as dimensdes dos dados de forma equitativa,
independentemente das variagdes individuais, possibilitando sua utilizagdo junto a integragao
de microcontroladores e processadores especializados, como os de SOCs, com uma boa relacao
de custo e beneficio, tangenciando processamento em tempo habil, seguro e natural aos
comandos mioelétricos dos usuarios ou pacientes.

Ainda, em termos de escolha de transformacdao de dados, graficos de linha foram
gerados, mostrando os sinais antes e depois da normalizacdo. Para nossos testes, foram testadas
diferentes dimensdes como com a utilizagdo de um unico canal muscular individual, bem como

a utilizacdo do canal muscular individual e em conjunto do encoder conforme Figura 38:

Figura 38 - Comparacao dos valores de perda no processo de treinamento do modelo
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(A) demonstra o treinamento com um tnico canal individual e (B) demonstra o treinamento com dois canais,

sendo um deles o canal muscular e o outro o encoder sincronizados no mesmo momento temporal.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)
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Estes graficos oferecem uma visao clara de como o processo de perda ¢ distinto nos dois
modelos. Nesse contraste, torna-se nitido o contraponto, de que pela perda gerada ser maior no
treinamento realizado com o canal muscular e o encoder, faz mais sentido manter o canal
muscular isolado para sua utilizagao em previsao de séries temporais de movimentos futuros.

Essas etapas técnicas no desenvolvimento do modelo para utilizagdo clinica se tornam
decisdes que transcendem a computagdo, tornando-se estratégias que definem a capacidade do
método proposto, suportado pelo modelo de aprendizado, de operar de forma generalizada e
robusta na pratica. No contexto da previsao de séries temporais, a adequacao dessas etapas ¢ o
que permite que o modelo ndo apenas aprenda com os dados disponiveis, mas também se adapte
e generalize para novos pacientes com perfil similar ou condi¢des de uso, que podem se tornar
cada vez mais robustas, a medida que novos dados sejam incorporados.

Em suma, a escolha cuidadosa de como os dados sdo selecionados, normalizados e
segmentados tem um impacto direto na qualidade das previsdes e na utilidade pratica do modelo
em situagdes reais. Portanto, ¢ essencial que essas decisdes sejam informadas por uma
compreensdo profunda do dominio de aplicagao e por uma continua avaliagdo dos resultados a

medida que o mesmo ¢ exposto a novos dados e desafios.

6.1.3 Configuracio do Modelo de Aprendizado

A configuracdo do modelo ¢ um passo critico no desenvolvimento de sistemas de ML,
especialmente em aplicagdes de engenharia biomédica onde a precisdo e a capacidade de
generalizac¢do sdo fundamentais.

Para a LSTM funcionar adequadamente, a documentagdo indica a atribuicao e ajustes
em diversos parametros, como nimero de épocas de iteracdes, tamanho de lote, divisdo de
validagdo, entre outros. Uma atribuicdo erronea pode prejudicar todo o cddigo e sua
funcionalidade.

Para tanto, a escolha de 10 (dez) épocas foi determinada apds varias iteracdes
experimentais. Foi observado que, apds as epochs, o modelo comegava a mostrar sinais de
overfitting, com uma melhora insignificante ou nenhuma melhora na precisao obtida por meio
do conjunto de validagdo. Outro ponto importante percebido, foi que limitar o numero de
épocas, pode ajudar a manter um tempo de treinamento razoavel, o que ¢ crucial em um
ambiente clinico onde os modelos podem precisar ser reajustados ou retreinados com novos

dados regularmente.
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Nessa linha de raciocinio, o tamanho do lote de 50 (cinquenta) foi escolhido para
equilibrar a eficiéncia computacional e a qualidade do gradiente estimado, visto que um
tamanho de lote muito pequeno pode levar a uma estimativa de gradiente ruidosa, enquanto um
tamanho de lote muito grande pode causar problemas de memoria ¢ pode ndo capturar a
diversidade dos dados de forma eficiente para a aplicagdo, se mostrando como atribuigdo eficaz,
proporcionando atualizagdes de gradiente estaveis e permitindo que o modelo se beneficie do
paralelismo em Unidades Graficas de Processamento (do inglés Graphic Processing Unit —
GPU), que possuem uma quantidade muito vasta de CUDA® Cores, em geral, com menor
frequéncia do que um processador, mas em nimero milhares de vezes maior.

CUDA® Cores sio unidades de processamento paralelo encontradas nas GPUs da
NVIDIA®, projetadas especificamente para realizar calculos de alta intensidade que sdo comuns
em graficos 3D e aplicacdo de Al e ML. Eles sdo altamente eficientes em operagdes de ponto
flutuante e podem executar milhares de operagdes simultaneamente, o que os torna ideais para
o treinamento de redes neurais, onde muitas operagdes matematicas precisam ser realizadas em
paralelo. Ja, os nucleos de Unidades Centrais de Processamento (do inglés Central Processing
Unit — CPU) por sua vez, sdo mais versateis e sdo projetados para lidar com uma ampla
variedade de tarefas de computagdo, sendo adequados para tarefas sequenciais, podendo
executar operagdes complexas que dependem de uma série de passos dependentes (Complex
Instruction Set Computer — CISC). No entanto, mesmo os processadores modernos com
multiplos nucleos e threads ndo podem igualar a capacidade de processamento paralelo de uma
GPU.

Quando se trata do tamanho do lote no treinamento de modelos, as GPUs com seus
multiplos CUDA® Cores podem processar grandes lotes de dados simultaneamente, o que
acelera significativamente o treinamento, onde por exemplo, uma placa grafica com 2 (dois)
mil CUDA® Cores pode processar dados em lotes de 50 (cinquenta) muito mais rapidamente
do que uma CPU com 16 (dezesseis) nicleos, visto que cada CUDA® Core pode ser atribuido
a uma parte do lote para processamento simultaneo. Sendo entdo essa escolha embasada pela
capacidade de processamento paralelo das GPUs.

Ao utilizar uma GPU para treinar uma rede neural LSTM, pode-se tirar proveito dos
CUDA® Cores para processar cada lote de forma eficiente, reduzindo o tempo de treinamento
sem comprometer a qualidade do gradiente, podendo ser particularmente benéfico em
engenharia biomédica, onde o modelo pode crescer & medida que mais pacientes possam ser

adicionados e, os conjuntos sejam cada vez mais complexos, estando o modelo preparado em
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sua arquitetura para sofrer esses acréscimos sem perder desempenho em infraestruturas que
possuam tais itens a disposicao.

Ademais, a taxa de divisdo para validagao foi aplicada, apds diferentes configuragdes,
em 0,1, significando que 10% do conjunto de dados de treinamento estd reservado para
validagdo. Ressalta-se que em redes neurais, diferentemente de outros modelos de aprendizado
de maquina, o conjunto de treinamento ¢ dividido em parte destinada ao treinamento e outra,
menor, destinada a validagdo. Neste sentido, em cada época a parte menor, destinada a
validacao, permite avaliar a taxa de aprendizado considerando o conjunto de treinamento. Esta
proporg¢ao foi escolhida para fornecer uma amostra suficiente para validar a generalizagdo do
modelo sem sacrificar demasiados dados para o treinamento, que sdo escassos neste momento
inicial de pesquisa.

J4 as camadas da LSTM, foram configuradas para capturar as dependéncias de longo
prazo nos dados de séries temporais mioelétricas, onde a arquitetura especifica, incluindo o
numero de camadas € o nimero de neur6nios artificiais em cada camada, foram determinados
empiricamente. Assim, foi encontrada uma configuracdo que equilibra a capacidade do modelo
de aprender padrdes complexos com a necessidade de evitar a complexidade excessiva que
poderia levar ao overfitting.

Em adicdo, a fungdo de ativagao “relu” foi escolhida por sua eficiéncia computacional
e por sua capacidade de mitigar o problema do desaparecimento do gradiente, que € comum em
redes neurais profundas. Ela torna-se adequada em redes recorrentes como a da proposigao -
LSTM, pois ajuda a manter gradientes adequados durante o treinamento.

No caso do otimizador “Adam”, foi aplicado por ser conhecido por sua eficiéncia e por
ajustar automaticamente a taxa de aprendizado durante o treinamento, trazendo praticidade e
facilidade na implementagao. Inclusive, ¢ adequado para o modelo, pois reduz a necessidade de
ajustes manuais da taxa de aprendizado, facilitando a convergéncia para uma solucdo 6tima,
onde tempo e esfor¢os podem ser focados na engenharia do conhecimento, desenho da solugao
e sua arquitetura e, menos em camadas mais nucleares como as de implementagao matematica
e estatistica.

Por ultimo, a fun¢do de perda MSE ¢ padrao para problemas de regressdao, como € o
caso na previsdo de séries temporais mioelétricas, medindo a média dos quadrados das
diferencas entre os valores previstos e os reais, fornecendo uma medida clara de quao bem o
modelo esta realizando previsdes e na sua aplicagdo, que serd aprofundada posteriormente. A

seguir, o Quadro 15 ilustra o resumo dos hiperpardmetros selecionados e suas justificativas.
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Quadro 15 - Hiperparametros da proposi¢ao do modelo e suas justificativas

Hiperparametro Valor Justificativa
Numero de épocas 10 Equilibrio entre aprendizado e tempo de computacao.
Tamanho do lote 50 Otimiza a eficiéncia do treinamento.

Taxa de divisdo de

- 0.1 Permite monitorar o sobreajuste durante o treinamento.
validagdo
Numero de camadas 1 (100 Suficiente para capturar a complexidade dos dados sem causar
LST™M unidades) sobreajuste.
Fungdo de ativagdo relu Promove a ndo-linearidade necessaria para o aprendizado.
. Eficiente para grandes volumes de dados e ajustes de taxa de
Otimizador adam . i
aprendizado automaticos.
~ Adequada para problemas de regressao e facil interpretagdo dos
Fungéo de perda mse quada para p & fpretag

€1TO0S.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Neste cenario, optou-se por uma maquina virtual na nuvem como a arquitetura para
implementa¢do do modelo, devido a sua agilidade e a facilidade de expandir os recursos
computacionais conforme a necessidade. Para isso, utilizou-se a infraestrutura do Google
Colab®, a partir de uma arquitetura de hardware de 2 processadores virtuais (vCPU) Intel(R)
Xeon® (Frequéncia de 2,20GHz e Memoria Cache de 56320 KB), RAM de 12GB e espago de
HDD de 107GB.

A configuracdo da arquitetura LSTM foi projetada para atender as exigéncias
especificas da aplicagdo em engenharia biomédica, sendo as decisdes tomadas um reflexo de
equilibrio entre teoria e pratica, eficiéncia e precisdo, e sdo fundamentadas em uma
compreensdo soélida dos principios de ML e das necessidades do dominio de aplicagdo. A
transparéncia e a justificagdo de cada escolha sdo essenciais para a confianga no modelo e para

a sua adogao em ambientes clinicos.

6.2 ANALISE QUALITATIVA E EXPLICITACAO DO CONHECIMENTO

No dominio da analise qualitativa e da explicitacdo do conhecimento, existe uma esfera
onde os numeros cedem lugar a interpretagdo e ao significado mais profundo dos resultados.
Através da exploragao do “como” e do “porque”, das recomendagdes geradas pelo modelo em
previsoes futuras, desmembram-se as nuances e contextos em que os resultados obtidos sdao

contrastados para melhor entendimento dos insights da aplicacdo na area da saude.
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Ao abordar a andlise qualitativa, ¢ crucial reconhecer a complexidade inerente a
interpretacao dos resultados de um algoritmo tao sofisticado quanto de uma rede neural LSTM,
visto que se abre uma janela para a compreensao profunda dos padrdes de séries temporais nos
dados mioelétricos de pacientes; contudo, essa compreensao exige uma exploragao meticulosa
dos resultados gerados.

De forma inicial, para ilustrar a eficacia do modelo, a Figura 37 demonstra a comparagao
dos conjuntos de treino reais (frain_actual) e preditos (train_predicted), bem como testes reais
(test_actual) e preditos (fest predicted), para um canal mioelétrico exclusivamente, onde
ilustra-se também através de uma linha vermelha tracejada, o momento em que exibe-se a

plotagem de dados do teste de predi¢do com a apresentacdo dos dados reais e preditos na Figura
39.

Figura 39 - Comparagdo dos valores de leitura mioelétrica de apenas um canal muscular

sincronizada nos diferentes conjuntos de dados
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Como pode ser observado, os valores se aproximam bastante do ideal real, onde tem-se
uma relacdo muito proxima dos valores originais e organicos naturais do paciente. Agora,
apresenta-se a comparagdo com a utilizacdo com dois canais, onde o Dataframe utilizado
segmenta-se em dois itens para serem aplicados, onde o primeiro ¢ composto por um canal

mioelétrico muscular e o segundo o encoder (Figura 40)

Figura 40 - Comparagdo dos valores de leitura mioelétrica de apenas dois canais, sendo um

canal muscular em conjunto do encoder, sincronizados nos diferentes conjuntos de dados
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(A) representa o conjunto de dados de treino reais e preditos, (B) representa o conjunto de dados de teste reais e
preditos e, (C) representa o contraste completo entre todos.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Conforme pode ser observado, existe uma diferenca significativa entre os dados
apresentados nas Figura 38 e Figura 39, denotando que para maior acuracia do modelo, os
canais ndo devem ser unidos para treinamento e predi¢ao, tendo maior desempenho dissociados
em operacoes separadas. Na sequéncia ¢ apresentada a comparacao entre as métricas de MAE,

MSE, RMSE e R? de cada um dos modelos (Tabelas 15 e 16).

Tabela 15 - Relagdo numérica entre as métricas MAE, MSE, RMSE e R? para os modelos

onde ha um canal e dois canais (canal muscular e encoder)

Métrica de Avaliacio | Caso 1 (Canal Muscular Unico) | Caso 2 (Canal Muscular e Encoder)
MAE 0.006615997830764625 0.027212253182332922
MSE 6.927873979754307 x 107 0.0008542637905548791
RMSE 0.00832338511649816 0.029227791407406736
R? 0.8116673735718785 -1.3222960436031026

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)
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Tabela 16 - Relagdo qualitativa entre as métricas MAE, MSE, RMSE e R? para os modelos

onde ha um canal e dois canais (canal muscular e encoder)

Métrica de Avaliacdo | Caso 1 (Canal Muscular Unico) | Caso 2 (Canal Muscular e Encoder)
MAE Melhor V' Pior @
MSE Melhor V' Pior @
RMSE Melhor v Pior @
R? Adequado V' Inadequado €@

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Ao analisar as tabelas acima, observa-se que o Caso 1, baseado em um Unico
canal muscular mioelétrico, apresenta métricas de erro significativamente mais baixas (MAE,
MSE, RMSE) do que o Caso 2, que combina um canal muscular com um encoder. O MAE e o
MSE sao métricas que oferecem uma visdo direta da magnitude dos erros do modelo. Ja o
RMSE, sendo a raiz quadrada do MSE, também fornece uma medida da magnitude dos erros,
mas atribui mais peso a erros maiores: em todos esses indices, quanto menor o valor, melhor o
desempenho do modelo.

Nao obstante, o coeficiente de determinagao (R?), que € uma métrica que indica o quao
bem as variaveis independentes predizem a variavel dependente, tem-se um valor de 0,8117 no
Caso 1, indicando boa capacidade preditiva, atingindo aproximadamente 81% da variabilidade
dos dados. Por outro lado, o R? negativo no Caso 2 indica que o modelo ¢ inadequado, pois esta
fazendo previsdes piores do que se simplesmente fosse utilizada a média dos dados como
previsao.

Com base nestas métricas, o Caso 1 ¢ claramente o modelo superior. No contexto da
engenharia biomédica e, mais especificamente, na leitura de sinais mioelétricos para FES, a
precisdo ¢ de suma importancia. Um modelo com menor erro e maior coeficiente de
determinagdo ¢ mais confidvel e, portanto, mais seguro para aplicar em dispositivos que podem
estar diretamente influenciando a mobilidade e a satide dos pacientes.

A escolha do Caso 1 como o modelo preferencial ¢ refor¢ada pela necessidade de
precisdao em aplicacdes de FES, onde a estimulagdo precisa ser aplicada de maneira precisa para
ser eficaz e evitar desconforto ou dano ao paciente. Nesse sentido, a simplicidade do modelo
de um tnico canal pode ser benéfica em termos de computacdo em tempo real, pois modelos
mais simples geralmente requerem menos recursos computacionais como dito anteriormente, o
que € crucial para aplicagdes em dispositivos vestiveis que t€m capacidade de processamento
limitada e ainda, mais competitivo em razdes de mercado, requerendo investimentos menores

de infraestrutura On-Premisses ou On-Demand.
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Em suma, o Caso 1 ndo sé apresenta um desempenho estatistico superior, mas também
¢ mais vidvel para implementagdo em tempo real em aplicagdes de engenharia biomédica, como

FES, onde a precisao e a eficiéncia computacional sdo criticas.

6.3 SINTESE DO CAPITULO

Este capitulo proporcionou uma analise abrangente dos resultados obtidos a partir do
método proposto e do modelo de aprendizado de maquina utilizado, com foco particular na
engenharia biomédica e na leitura de sinais mioelétricos para aplicagdes como a FES. Pelo
detalhamento, que foi dividido em duas se¢des principais, foi possivel ndo apenas avaliar a
precisao do modelo, mas também entender a qualidade do conhecimento que ele foi capaz de
extrair e explicitar.

Abordando avaliagdo e discussdo quantitativa do modelo, utilizando métricas
estabelecidas como MAE, MSE, RMSE e R? a precisdo foi detalhada em diferentes
configuragdes, refletindo a robustez do modelo de aprendizado em capturar e prever a dindmica
complexa dos biosinais. A analise revelou que o mesmo, quando ajustado com um Unico canal
mioelétrico, superou significativamente a configuracdo que incluia dados adicionais do
encoder. Isso reforga a importancia de uma selegdo criteriosa de caracteristicas na melhoria da
performance do modelo, especialmente em um campo tdo delicado quanto a engenharia
biomédica, onde a precisdo € vital.

Também, foi possivel determinar e interpretar resultados para além dos niimeros, onde
a énfase foi dedicada na capacidade do modelo em fornecer insights compreensiveis e
aplicaveis. Pela analise qualitativa, foi possivel discernir como o modelo processa e atribui
pesos as diferentes caracteristicas dos dados, o que ¢ crucial para a aplicagdo pratica em
dispositivos de FES. A explicita¢do do conhecimento, ilustrada por graficos e tabelas, permitiu
uma compreensdao mais profunda das relacdes aprendidas pelo modelo, destacando sua
aplicabilidade em cenarios reais de uso. Uma analise completa de todos os multiplos canais esta
ilustrada no Apéndice E.

A analise temporal de multiplos canais tem o potencial de servir como uma ferramenta
para diagnoésticos, especialmente em dreas como neurologia e reabilitacdo muscular,
objetivando que o profissional que esteja conduzindo a terapia tenha condi¢do de avaliar
detalhadamente a coordenagdo e fun¢do muscular, podendo relevar anomalias especificas,

trazendo os padrdes de ativagdo muscular histéricos e previstos de forma visual.
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Conclui-se assim que, a sintese deste capitulo reflete a complexidade e a profundidade
do estudo realizado e discutido. A precisdo do modelo de predicdo e a explicitacdo do
conhecimento sdo dois pilares que sustentam a confiabilidade e a aplicabilidade do método em
contextos reais da area da satde. A andlise conduzida oferece uma base solida para futuras
pesquisas e desenvolvimentos, abrindo caminho para avangos significativos no uso de
algoritmos de ML na engenharia biomédica e na melhoria da qualidade de vida de pacientes
que dependem de tecnologias assistivas avangadas, bem como em agdes capacitivas de

engenharia, gestao e midia do conhecimento.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este estudo apresentou um método voltado ao tratamento fisioterapéutico de FES com
0 uso de um método apoiado em ML. As conclusdes extraidas deste trabalho sao multifacetadas

e serdo detalhadas na se¢do 7.1, seguida da secdo de perspectivas de trabalhos futuros, 7.2.

7.1 CONCLUSOES

Na 4rea da fisioterapia, enfrentar as SCIs ¢ um desafio significativo, demandando
estratégias terapéuticas inovadoras ¢ adaptadas para aprimorar a recuperagdo ¢ bem-estar dos
pacientes. A incorporacao de tecnologias emergentes, como a FES, tem se mostrado eficiente,
proporcionando abordagens terapéuticas mais eficientes. Diante deste cenario, emerge a
necessidade de desenvolver novos métodos que possam refinar o tratamento fisioterapéutico,
particularmente para casos complexos de lesdo medular. A implementacdo de técnicas
avancadas como ML, representa uma dire¢do promissora para atingir essa meta, adaptando-se
especificamente as exigéncias de cada paciente.

No presente estudo, foi desenvolvido um método detalhado que incorpora um modelo
de predigao baseado em ANNSs, especificamente a arquitetura LSTM, para a analise de séries
temporais de biosinais. Este método, aplicavel em contextos musculares através da FES na area
de fisioterapia e engenharia biomédica, € projetado para oferecer um tratamento mais eficiente
e personalizado para pacientes com SCI. O passo a passo do método, juntamente com a
implementa¢do do modelo LSTM, foi avaliado em diversas configuracdes, revelando a
complexidade dos dados biomédicos. Essa avaliacdo comprova a validade e a eficiéncia da
abordagem proposta, destacando sua capacidade de atender as necessidades especificas de cada
caso de lesdo medular.

Consequentemente, o foco foi dividido entre a acurdcia na predigdo de eventos
mioelétricos e a interpretacdo qualitativa dos resultados. Essa bifurcacdo enfatiza a capacidade
do modelo de aprendizado de revelar insights clinicos valiosos, destacando a
multifuncionalidade da proposi¢do desenvolvida.

Ademais, ¢ imperativo reconhecer a complexidade inerente a predi¢do de eventos
mioelétricos em séries temporais de EMG. A precisao do modelo de aprendizado manifesta-se
ndo apenas na acuracia das previsdes, mas também na habilidade de discernir padrdes ocultos
em dados altamente varidveis e ricos em informagao, uma caracteristica essencial para o sucesso

do modelo em aplicagdes praticas.
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No processo de preparacdo dos dados, uma etapa crucial que precede o treinamento,
observou-se a necessidade de se adotar protocolos para a padronizagdo dos dados, em
observagao a sua qualidade e também, a fidelidade das informagodes utilizadas.

Nao obstante, a inser¢do dos dados no modelo foi precedida por uma validagao
cruzada, assegurando que as fontes de dados do sistema fossem isentas de qualquer
inconsisténcia ou erro. Esse procedimento de validagcdo dos dados mioelétricos dos pacientes
mostrou ser importante no processo de certificacdo para a integridade do modelo de
aprendizado e do método proposto como um todo.

E essencial considerar também, que a selecio e transformagdo de dados constituem o
alicerce sobre o qual o modelo de aprendizado ¢ construido e otimizado. No contexto da
arquitetura LSTM aplicada a FES, estas etapas s@o vitais para garantir que os padrdes temporais
complexos nos sinais mioelétricos sejam eficazmente capturados e utilizados.

Na preparagao, transformacgao e segmentacao dos dados, foram realizadas duas etapas
principais: normalizagdo e segmentacdo. A normalizagdo, realizada com o StandardScaler do
sklearn.preprocessing, foi condicdo sine qua non para modelar as séries temporais dos
biosinais, normalizando a sua amplitude, permitindo tratar as informacdes de forma equitativa
nas janelas temporais, sendo observada a adequada separacdo entre treino/validagdo e treino
para a ANN.

Focando na decisdo critica entre estruturar o modelo de maneira individual para cada
paciente ou de forma global, abrangendo todos os pacientes, foram estabelecidas e avaliadas as
bases para a concepcao da arquitetura LSTM. Esta decisdo foi guiada pelo grande volume de
dados disponiveis e pela avaliagdo de métricas de desempenho. Apds uma anélise cuidadosa,
optou-se por desenvolver modelos de aprendizado individualizados, justificados pela
necessidade de atender as variagdes e especificidades Uinicas de cada paciente, que € crucial em
tratamentos de fisioterapia para lesdes medulares.

Arede LSTM, desenvolvida individualmente para cada paciente, foi submetida a uma
avaliacdo tanto qualitativa quanto quantitativa. Foram observadas métricas de desempenho
como MAE, MSE, RMSE e R? além de analises graficas. Nessa linha, contrariando as
perspectivas apresentadas por certos académicos na literatura, que sugerem uma aplicagdo
problematica do MSE, neste estudo, a sua implementacdo mostrou-se nao apenas bem-
sucedida, mas também livre de contratempos significativos. Demonstrou-se uma ferramenta
eficiente para a avaliacdo da acurdcia do modelo proposto para predicdo, desafiando as
concepgdes prévias sobre suas limitagdes e reafirmando sua relevancia no contexto da

mensuracao de desempenho de modelos estatisticos.
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As avaliagdes realizadas neste estudo demonstraram ndo apenas a eficiéncia e a
eficacia do modelo proposto, evidenciando sua aplicabilidade em contextos de FES na
fisioterapia, mas também destacaram seu potencial em contribuir para melhorias em
exoesqueletos, engenharia biomédica e outros dispositivos vestiveis. Fundamentalmente, o
método desenvolvido se revela como uma parte crucial de um projeto mais amplo que
transcende os limites do software, incorporando modelagem avangada através de redes neurais
e integrando componentes de hardware essenciais. Esta abordagem holistica, enfatizando a
sinergia entre software e hardware, ¢ vital para a aplicagdo pratica em equipamentos
terapéuticos e pavimenta o caminho para inovagdes futuras na area.

A abordagem de modelagem individualizada mostrou-se particularmente eficaz,
permitindo uma adaptagao mais precisa as necessidades terapéuticas e caracteristicas fisicas de
cada paciente, oferecendo um caminho promissor para intervengdes mais personalizadas e
efetivas.

E imperativo destacar que o sucesso do método ndo se restringe & sua implementagio
computacional; ele estd intrinsecamente ligado ao desenvolvimento paralelo de solugdes de
hardware. A sinergia entre software e hardware emerge como um componente fundamental,
especialmente ao considerar as implicagdes praticas em engenharia biomédica e fisioterapia.
Esta compreensao integrada ¢ essencial para assegurar que os avangos no modelo
computacional se traduzam eficazmente em melhorias tangiveis nos dispositivos de fisioterapia
utilizados.

Adicionalmente, as etapas técnicas no desenvolvimento do modelo de aprendizado
para utilizagado clinica revelam oportunidades do método e sua capacidade de operar de forma
generalizada e robusta, permitindo que a rede neural utilizada nao apenas aprenda com os dados
disponiveis, mas também se adapte e generalize para novos pacientes.

Em suma, as conclusbes extraidas deste trabalho sdo multifacetadas e
interdisciplinares, proporcionando insights valiosos sobre o processo de aprendizado do modelo
e a relevancia das caracteristicas dos dados que podem ser potencialmente aplicados na

fisioterapia para tratamento de pacientes com SCI e 4reas correlatas.

7.2  PERSPECTIVAS DE TRABALHOS FUTUROS

A pesquisa atual abre um leque de possibilidades para futuros desenvolvimentos e

pesquisas no campo da engenharia biomédica e da estimulacdo elétrica funcional FES, onde
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perspectivas para trabalhos futuros se tornam amplas e podem ser categorizadas em melhorias
técnicas, expansao de aplicabilidade e validagao clinica.

Uma linha de pesquisa futura envolve a otimizagao continua do modelo, explorando
arquiteturas de redes neurais artificiais profundas ou hibridas, que possam capturar ainda mais
nuances dos sinais mioelétricos. Com isso, a implementacdo de técnicas de aprendizado por
transferéncia poderia ser investigada para acelerar o processo de treinamento e aumentar a
generalizagao do modelo para diferentes pacientes e tipos de movimento. Assim, a aplicagao
de algoritmos de aprendizado nao-supervisionado para a deteccdo de anomalias poderia
melhorar a seguranca e a eficacia do sistema de FES.

Outra dire¢do promissora ¢ a expansao do método proposto para outras aplicacdes
dentro da engenharia biomédica, como a monitorizagdo da fadiga muscular em atletas ou
pacientes em reabilitacdo. Imaginando a integragdo com dispositivos vestiveis avangados e
exoesqueletos inteligentes, que podem se ajustar em tempo real as necessidades do usuario,
representa um campo de aplicacdo particularmente interessante. A pesquisa poderia também
explorar a viabilidade de usar o modelo em conjunto com outras formas de terapia de
reabilitacdo, como biofeedback ou realidade virtual.

Outrossim, para garantir a eficacia e a seguranca do modelo, pode ser uma alternativa
realizar estudos longitudinais com mais pacientes. Isso permitiria ndo apenas testar a robustez
do método em condig¢des reais de um agrupamento maior de pessoas, mas também coletar dados
valiosos para refinar o algoritmo a partir de caracteristicas Uinicas do ser humano. Desta forma,
a colaboracdo continua com profissionais de saude para desenvolver protocolos de teste e
avaliagdo, poderia ajudar a alinhar o método com as mais necessidades clinicas e melhorar a
aceitagdo por parte dos usuarios finais ou pacientes.

Nao obstante, os trabalhos futuros também podem se beneficiar de uma abordagem
interdisciplinar como foi este caso, combinando conhecimentos de engenharia, neurociéncia,
fisioterapia e psicologia. Sendo assim a colabora¢do com especialistas dessas areas poderia
conduzir a novas ideias em como os pacientes interagem com a tecnologia de FES, Al e outros
dominios, objetivando melhorar a reabilitacao.

Por ultimo, ¢ importante ressaltar e considerar os aspectos éticos e regulatorios
relacionados ao uso de Al na saude. Portanto, o desenvolvimento de diretrizes €ticas para o uso
de algoritmos de previsao em tratamentos médicos e a conformidade com as regulamentacdes
de dispositivos serdo essenciais para a implementacdo bem-sucedida de tais tecnologias.

Em resumo, o potencial para trabalhos futuros ¢ vasto e promissor, sendo a pesquisa e

o desenvolvimento nessas areas nao s6 uma possibilidade para o campo da engenharia
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biomédica, mas também um impacto significativo na melhoria da qualidade de vida das pessoas
que dependem de tecnologias de FES para sua reabilitacdo e independéncia didria.

E assim, a medida que se encerra esta jornada de inovagao e descoberta, ¢ essencial
reconhecer que uma era promissora se apresenta na engenharia biomédica, onde a fusdo da
tecnologia e da compreensdo humana abre portas para possibilidades antes inimaginaveis. Este
trabalho ndo ¢ apenas um compéndio de dados e andlises; ¢ um farol de esperanga para aqueles
que buscam recuperar a autonomia sobre seus movimentos e suas vidas. Com cada avango,
ocorre uma aproximacao com um futuro em que as limitagdes fisicas sdo transcendidas pela
engenhosidade humana e pela compaixdo, onde determinado obstaculo ¢ uma oportunidade
para inovacao e onde uma descoberta pode proporcionar meios de restaurar a forga e a graca do
corpo humano. Que este trabalho seja um convite a comunidade cientifica e aos visionarios do
mundo todo para continuarem a busca incansavel pelo conhecimento e pela aplicagdo pratica

da ciéncia, para que se construa um amanha mais brilhante e inclusivo para todos.
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A seguir, uma série de conjuntos de dados de teste, cada um identificado por data e

hora, para refletir o escopo e o periodo especifico de coleta. Esses conjuntos sdo cruciais para

entender a dindmica e a resposta dos pacientes ao tratamento. Os dados, coletados em sessdes

distintas e em datas especificas, estdo listados abaixo.

Conjunto de Dados Link

27-09-2023 14,58,07 | https://drive.google.com/file/d/1dwFGuv35vHgtPTYDQIUhwGORsPowmsHt
26-09-2023 15,46,25 https://drive.google.com/file/d/1AZ2Y foiXHbk wBhCqSFObymd8Czzrg s
26-09-2023 15,48,36 https://drive.google.com/file/d/1x8-Vzlt rXDPFXwLCIMHIRvwBn4hT]J
26-09-2023 16,08,56 https://drive.google.com/file/d/1t547PzttS9PHn0oK5vuVYaPP- 3z QXH
26-09-2023 16,16,41 https://drive.google.com/file/d/1cKS-Kb0BOYTJMmSF3B9hsYEjszfEVcZZ
10-10-2023 17,23,32 https://drive.google.com/file/d/1tQzfjb9vs0qOkOLUhpMX-GMUkOOpmR Sy
26-09-2023 15,23,16 https://drive.google.com/file/d/11Ash6 XcGhx2b0KKuTk tfTb6gBpDEuQI
26-09-2023 15,28,39 https://drive.google.com/file/d/1c2zZND1h48de URrZQpihaRCCZq6f ZMS5
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APENDICE B — CODIGO FONTE DO MODELO DE PREDICAO DE UM CANAL

BASEADO NA ARQUITETURA LSTM

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.metrics import mean_absolute error
from sklearn.metrics import mean_squared_error
from sklearn.metrics import r2_score

from keras.models import Sequential, load model
from keras.layers import LSTM, Dense

from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive')

file_name = '/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/Testes/all13-7.csv'

col names = ['diml’, 'dim2', 'dim3', 'dim4', 'dim5', 'dim6', 'dim7', 'dim8', 'dim9', 'dim10', 'dim11",

'dim12', 'dim13']

df = pd.read_csv(file name, usecols=[0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12],

names=col names)
df

column='dim3'
df= df[[column]]
df.head()

plt.plot(dffcolumn])

input_size =10

epochs =10

batch_size =50
validation_split = 0.1
test_size = 300 + input_size

train_size = int(len(df) - test_size)
train_data = df.iloc[:train_size]
test_data = df.iloc[train_size:]

print("df",len(df))
print("train_data",len(train_data))
print("test_data",len(test data))

scaler = StandardScaler()
train_scaled = scaler.fit transform(train_data)
test_scaled = scaler.transform(test data)

def create sequences(data, input_size):

X,y=I[1
for i in range(len(data) - input_size):
X.append(data[i:i + input_size])

header=None,
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y.append(data[i + input_size])
return np.array(X), np.array(y)

X train, y_train = create_sequences(train_scaled, input_size)
X test, y test = create sequences(test_scaled, input_size)

print(X_train.shape)
print(X_test.shape)

print("X_train.shape[0]', X _train.shape[0])
print('X_train.shape[1]', X _train.shape[1])
print("X_train.shape[2]', X _train.shape[2])
print()

print(‘y_train.shape[1]', y_train.shape[0])
print('y_train.shape[1]', y_train.shape[1])
print()

print("X_test.shape[1]', X _test.shape[0])
print("X_test.shape[1]', X _test.shape[1])
print("X_test.shape[2]', X test.shape[2])
print()

print('y_test.shape[1]', y_test.shape[0])
print('y_test.shape[1]', y_test.shape[1])

model = Sequential()

model.add(LSTM(100, activation="relu',input_shape=(X_train.shape[1], X train.shape[2])))
model.add(Dense(2))

model.compile(optimizer="adam', loss="mse")

history = model.fit(X _train, y_train, epochs=epochs,
batch_size=batch size,validation_ split=validation_split)

plt.plot(history.history['loss'], label="train")
plt.plot(history.history['val loss'], label="validation")
plt.legend()

plt.show()

train_predicted = model.predict(X train.reshape(X_train.shape))
test_predicted = model.predict(X test.reshape(X _test.shape))

train_predicted = scaler.inverse transform(train_predicted)
test predicted = scaler.inverse transform(test predicted)

train_actual = scaler.inverse_transform(y_train)
test_actual = scaler.inverse_transform(y_test)

mae = mean_absolute error(test actual, test predicted)

mse = mean_squared_error(test actual, test predicted)

rmse = mean_squared_error(test_actual, test_predicted, squared=False)
12 =12_score(test_actual, test predicted)

print(‘mae', mae)

print(‘mse', mse)

print('rmse’, rmse)

print('r2', r2)
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x1 = np.arange(0, len(train_actual))
x2 = np.arange(len(train_actual), len(train_actual)+len(test actual))

plt.plot(x1,train_actual)
plt.plot(x1,train_predicted)
plt.legend(['train_actual','train_predicted'])

plt.plot(x2,test_actual[:,0])
plt.plot(x2,test_predicted][:,0])
plt.legend(['test_actual','test predicted'])

plt.plot(x1,train_actual)

plt.plot(x1,train_predicted)

plt.plot(x2,test_actual[:,0])

plt.plot(x2,test_predicted[:,0])

plt.legend(['train_actual','train_predicted','test_actual','test predicted'])
plt.vlines(x=int(len(train_actual)), color="r',linestyles='dashed', ymin = 0, ymax = max(test_actual))
plt.show()

future data = df.iloc[len(df)-input_size-1:len(df)-1]
future scaled = scaler.transform(future data)
future sequence = np.array([future_scaled])

future predicted = model.predict(future sequence)
future predicted = scaler.inverse transform(future predicted)

print("Future predicted values:", future predicted)
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APENDICE C - CODIGO FONTE DO MODELO DE PREDICAO DE DOIS CANAIS

BASEADO NA ARQUITETURA LSTM

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.metrics import mean_absolute error
from sklearn.metrics import mean_squared_error
from sklearn.metrics import r2_score

from keras.models import Sequential, load model
from keras.layers import LSTM, Dense

from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive')

file_name = '/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/Testes/all13-7.csv'

col names = ['diml’, 'dim2', 'dim3', 'dim4', 'dim5', 'dim6', 'dim7', 'dim8', 'dim9', 'dim10', 'dim11",

'dim12', 'dim13']

df = pd.read_csv(file name, usecols=[0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12],

names=col names)
df

df = df[['dim1','dim13"]]
df.head()

df od = df[['dim1']]
df od.head()

plt.plot(dff'dim1'])

input_size = 10

epochs =10

batch_size =50
validation_split = (0.2
test_size = 300 + input_size

train_size = int(len(df) - test_size)
train_data = df.iloc[:train_size]
test_data = df.iloc[train_size:]

train_size od = int(len(df od) - test size)
train_data_od = df od.iloc[:train_size od]
test data_od = df od.iloc[train_size od:]

print("df",len(df))
print("train_data",len(train_data))
print("test_data",len(test data))

print()

print("df od",len(df od))
print("train_data od",len(train _data od))

header=None,
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print("test _data od",len(test data od))

scaler = StandardScaler()
train_scaled = scaler.fit_transform(train_data)
test_scaled = scaler.transform(test data)

train_scaled od = scaler.fit_transform(train data od)
test_scaled od = scaler.transform(test data od)

def create_sequences(data, input_size):
X,y =[]
for i in range(len(data) - input_size):
X.append(data[i:i + input_size])
y.append(data[i + input_size])
return np.array(X), np.array(y)

X train, y_train = create_sequences(train_scaled, input_size)
X test, y test = create sequences(test_scaled, input_size)

X train_od, y train_od = create_sequences(train_scaled od, input_size)
X test od,y test od =create sequences(test scaled od, input_size)

print(X_train.shape)
print(X_test.shape)
print(X_train_od.shape)
print(X_test_od.shape)

print("X_train.shape', X _train.shape)
print()

print('y_train.shape', y_train.shape)
print()

print("X_test.shape', X _test.shape)
print()

print('y_test.shape', y_test.shape)

print("X_train.shape', X train_od.shape)

print()

print('y_train.shape', y_train_od.shape)
print()

print('X_test.shape', X test od.shape)
print()

print('y_test.shape', y test od.shape)

model = Sequential()

model.add(LSTM(100, activation="relu',input_shape=(X_train.shape[1], X train.shape[2])))
model.add(Dense(1))

model.compile(optimizer="adam', loss="mse")

history = model.fit(X _train, y_train, epochs=epochs,
batch_size=batch_size,validation_split=validation_split)

plt.plot(history.history['loss'], label="train')
plt.plot(history.history['val loss'], label="validation")
plt.legend()

plt.show()
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train_predicted = model.predict(X train.reshape(X_train.shape))
test_predicted = model.predict(X test.reshape(X _test.shape))

train_predicted = scaler.inverse transform(train_predicted)
test_predicted = scaler.inverse transform(test predicted)

train_actual = scaler.inverse_transform(y_train)
test_actual = scaler.inverse_transform(y_test)

train_actual = train_actuall[:,0]
train_predicted = train_predicted]:,0]

test_actual = test_actual[:,0]
test_predicted = test predicted|:,0]

print(train_actual)
print(train_predicted)
print(test_actual)
print(test_predicted)

mae = mean_absolute error(test actual, test predicted)

mse = mean_squared_error(test _actual, test_predicted)

rmse = mean_squared _error(test_actual, test predicted, squared=False)
r2 =12_score(test actual, test predicted)

print('mae', mae)
print('mse’, mse)
print(‘'rmse’, rmse)
print('r2', r2)

x1 = np.arange(0, len(train_actual))
x2 = np.arange(len(train_actual), len(train_actual)+len(test actual))

plt.plot(x1,train_actual)
plt.plot(x1,train_predicted)
plt.legend(['train_actual','train_predicted'])

plt.plot(x2,test_actual)
plt.plot(x2,test_predicted)
plt.legend(['test_actual','test predicted'])

plt.plot(x1,train_actual)

plt.plot(x1,train_predicted)

plt.plot(x2,test_actual)

plt.plot(x2,test_predicted)
plt.legend(['train_actual','train_predicted','test_actual','test_predicted'])

plt.vlines(x=int(len(train_actual)), color="r',linestyles='dashed', ymin = 0, ymax = max(test_actual))

plt.show()
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APENDICE D - PROTOCOLO DE REVISAO SISTEMATICA DE ACORDO COM O

PRISMA-P

Titulo: Evaluation of Machine Learning and Deep Learning Techniques applied in SCI

injury
Identificagao la [Revisdo Sistematica
Atualizagao 1b [Nao se aplica.
Registro 2 |Nao se aplica.
Valério Junior Piana, Programa de P6s-Graduagdo em Engenharia,
Autor: Gestao e Midia do Conhecimento — Universidade Federal de Santa|
Catarina.
E-mail: valeriojuniorpiana@gmail.com. Endereco: R. Deputado
Contato 3a |Antonio Edu Vieira, 523. Ap 402 - Pantanal, Floriandpolis-SC,
88040-001.
Contribui¢des 3b |Pesquisador.
Alteragdes 4 |Nao se aplica.
Apoio:
Apoio com a liberagdo de Carga Horaria de trabalho (CLT) em até
de 20% (8h semanais) para realizacdo das atividades do Programa
Fontes S5a de Po6s-Graduacdo em Engenharia, Gestdo e Midia do|
Conhecimento (PPGEGC), como disciplinas e atividades
curriculares.
Federacdo das Industrias do Estado de Santa Catarina (FIESC),
Financiador 5b [Servigo Nacional de Aprendizagem Industrial de Santa Catarinal

(SENAI/SC) e Centro Universitario SENAI/SC (UniSENAI/SC).

Papel do Financiador

5¢

Apoio com a Carga Horaria de Trabalho em até 20%.

Justificativa

Frente a inversdo da piramide populacional, cada vez mais pessoas
chegardo aos estagios mais avangados de idade, podendo possuir
fragilidades que tendem a aumentar a demanda por tratamentos de
saide (PARUCKER; IOCCA ASSUNCAO; DE OLIVEIRA,
2022). Nao obstante, em contraste das informagdes que advém da
avaliagdo do estilo de vida das pessoas, envolvendo por exemplo,

a baixa pratica de exercicios e sedentarismo (PEREIRA;
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FRANCISCHI; LANCHA JR, 2003.), bem como hébitos
nutricionais, surgem vetores catalisadores para compor uma nova
cartela de elementos que exijam a dependéncia dos individuos aos
servicos de saude, com forte tendéncia ao aumento da demanda por|
terapias  clinicas  especializadas (MACEDO; FREITAS;
SCHEICHER, 2014).

Pela avaliacdao do estado da arte atual de solugoes biomédicas e de
engenharia, pode-se obter diversos tipos de mecanismos para
aplicagdo em pacientes, especialmente quando se trata daj
reabilitacdo sensor-motora, promovendo diferentes desafios paral
incorporagdo de BMIs para feedback e aplicagdo nas atividades
diarias, compondo obsticulos a serem superados (PISOTTA;
PERRUCHOUD; IONTA, 2015). Conforme discutido por Popovic
et al. (2000), ao examinar cenarios onde BMIs podem ser|
integradas com a FES na fisioterapia, surge a possibilidade de sua
aplicacdo em sistemas hibridos, especialmente benéficos na
recuperacdo de movimentos complexos. Esta abordagem tem um
potencial particular para ajudar aqueles que enfrentam paralisia
total dos membros inferiores, visando a restauracdo de secus
movimentos. Embora existam desafios na integracdo de um sistema
de controle hierarquico hibrido para reflexos artificiais e FES, o
objetivo de criar sistemas que possam ser incorporados ao
cotidiano do paciente sem causar inconvenientes torna-se
promissor.

A tradugdo dos sinais cerebrais pelos profissionais, mesmo que
amparada por diferentes dispositivos tecnoldgicos, nem sempre ¢
uma tarefa facil, tornando-se fundamental a aplicacdo de técnicas e
algoritmos que auxiliem no processamento e sintese de
conhecimento. Desta forma, o uso de ANNs tem potencial paraj
apoiar a sincronizacao e a resposta dos sistemas usados junto aos
pacientes, estimando com maior precisdo a a¢ao dos atuadores pelaj
leitura dos sensores. Isso pode ser calibrado pela adaptacdo do

proprio algoritmo pela retroalimentacdo e dindmicas da leitura de
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atividade neuronal, com trajetorias de angulo de andar/marcha
(gait-pattern), posicao, forca e torque, conduzindo a evidéncias
solidas da utilizacdo da tecnologia para reabilitacdo através da
neuroplasticidade (JEZERNIK et al., 2003; ROBINSON et al.,
2021).

Neste campo interdisciplinar da tecnologia, em especial no que
tange as diferentes opcdes de terapias que podem ser escolhidas
para o tratamento dos pacientes com SCI, os profissionais deparam-
se em embates que podem ser contornados mediante aplicagdo
da tecnologia em favor da maximizagdo cognitiva, bem como de
informacdes reais e fidedignas que possam ser processadas em|
tempo real pela maquina em prol de um tratamento mais assertivo.
Com 1isso, torna-se notorio que os profissionais da area da saude
possam apoiar sua tomada de decisdo clinica com a analise de
diagnodstico e predicdo fornecida por sistemas inteligentes, em|
especial aqueles que possuem sistemas de Al (KAHILE et al.,
2021).

Objetivos

Avaliar:

1. Quais pesquisas foram publicadas abordando os tdpicos de Al
para tratamento de SCI?

2. Quais sao os impactos desses estudos na pesquisa € na pratica de
campo para o tratamento de pacientes com SCI?

3. Se os estudos levam em conta ou mencionam a ética, a
regulamentacdo ou gestdo do conhecimento no tratamento dos

dados do paciente?

Critérios de

elegibilidade

P - Populacio: Profissionais da Area da Saude e/ou Pacientes com
SCI | I - Intervencdo: Terapias para SCI | C - Comparador: A partir|
do uso de tecnologias inovadoras | O - Outcomes: Fator de impacto
do tratamento. Selecdo de todos os resultados/Estudos sem limite

de data/periodo.

Fontes de informagao

Science Direct®, ACM Digital Library®, IEEE®, SCIELO BR®,
'Web of Science®, PUBMED® ¢ COCHRANE®.
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Estratégia de busca

10

(“Artificial Intelligence” OR “Machine Learning”) AND (“Spinal
Cord Injury” OR  “SCI” OR  “Mioelectric”) AND
("physiotherapy") AND ("System”)

Registro dos estudos:

Gestdo de dados

l1a

Mendley para gestdo dos trabalhos e Rayyan para a sele¢do em

duplo cego.

Processo de selegao

11b

Dois revisores independentes, para promoc¢do das selecdes em|
duplo cego, de acordo com os critérios de revisdo com a|

elegibilidade elencada para inclusdo.

Processo de coleta de

dados

11c

Dados extraidos a partir de selecdo independente, para listagem das

aplicagoes tecnologicas e seus 6nus ¢ bonus em cada terapia.

Itens de dados

12

As informagOes causais serdo relacionadas com os métodos
computacionais listados, sendo entdo descritos a partir de seus
fluxos de funcionamento e também nomenclaturas técnicas da area,
e a identificagdo da estrutura de aplicacdo. Cada ferramenta de
tecnologia da informacdo e comunicagdo aplicada, devera estar|
claramente descrita, em todas as suas entradas, ciclos de
processamento e saidas, com o objetivo de clarificar os métodos de
interacdo com os pacientes € o uso da tecnologia, visando a
transparéncia do processo € a devida tradugdo da efetividade de

aplicacdo das mesmas no processo de tratamento para SCI.

Desfecho e

priorizacao

13

Nao se aplica.

Risco de viés nos

estudos individuais

14

Os métodos que serdo utilizados para mitigar o risco de viés, bem
como do grau de confianca, serdo dados pela observacdo dos
resultados e dos desfechos dos estudos, a partir da avaliacao daj
tecnologia aplicada em relagdo a sua eficiéncia pratica. Outrossim,
sera dada também a avaliacdo dos diagramas em UML (Unified|
Modelling Language), em observancia a coeréncia de interfaces e
suas correlacoes de arquitetura da informagdo. Ainda, serdo
avaliados os métodos estatisticos que foram aplicados em atengao

a vislumbrar a aplicacdo junto destes sistemas na sintese dos dados.
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Sintese de dados

15a

Todos os estudos selecionados servirdo de instrumentos para
avaliagdo quantitativa, exemplificando a quantidade de vezes aos

quais cada tecnologia teve apari¢ao, em relagao a cada contexto.

15b

As tecnologias serdo classificadas por sua eficiéncia computacionall
e a traducdo da eficiéncia em terapias para SCI. A ordenagdo serd
realizada sobre uma analise holistica de cada estudo, frente a uma
interrelacdao dos resultados clinicos, fazendo contraste, se possivel,

aos métodos tradicionais.

15¢

Se for detectada uma percepcdo de contingéncia nos resultados,
uma meta-regressao podera ser aplicada em busca da traducao dos

efeitos e co-variaveis das pesquisas.

15d

Todos as tecnologias listadas pelos estudos serdo elencadas em sua|
eficiéncia, acuracia e performance de desempenho, de forma a

trazer o contraste de 6nus e bonus dos cenarios aplicados.

Meta viés

16

Sera avaliado o viés de publicacdo dos estudos em relagdo aos
patrocinadores ¢ motivagdes advindas do apoio a realiza¢do dos

estudos.

Confianga na

evidéncia acumulada

17

As evidéncias serdo avaliadas em seu inteiro teor, em relagdo ao
método de input, processamento e output dos dados de sistemas,
bem como da efetividade das terapias e performance do sistema em

relagcdo a utilizacao do usuario.
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APENDICE E — DIMENSIONAMENTO DOS 13 CANAIS (12 AGRUPAMENTOS MUSCULARES E CRANKSET)

§
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