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RESUMO

O presente trabalho tem como objetivo principal desenvolver um método de diagnostico e
classificagdo de escoliose idiopatica (EI) para diferentes graus, utilizando dados
baropodométricos e Deep Learning. A Escoliose Idiopatica ¢ uma deformacao tridimensional
da coluna vertebral, cuja deformidade ¢ classificada através do grau de curvatura da coluna e
considera-se o diagnoéstico de escoliose, quando o desvio lateral ¢ maior que 10°. O diagndstico
¢ concluido apos o exame de Raio-X da coluna e analise de um profissional. Como alternativa
ao Raio-X, recentes estudos utilizaram dados de pressao plantar, dados estabiliométricos e
algoritmos de Inteligéncia Artificial (Al) para diagnosticar e classificar a EI. Para alcangar o
objetivo principal, inicialmente realizou-se a comparagao entre dois baropoddmetros, o
BaroScan, que ¢ um equipamento comercial e o LiebScan. Para o primeiro teste, utilizou-se
massas conhecidas. O teste mostrou que os dois equipamentos fornecem as principais variaveis
necessarias a avaliagao da postura corporal, apesar de existir discrepancias entre os valores de
varidveis e sub-varidveis relacionadas ao deslocamento médio-lateral e anteroposterior. O
BaroScan apresentou resultados muito proximos do esperado no teste com massas fixas, ao
contrario do LiebScan, que apresentou diferenga entre o resultado esperado e o resultado dos
testes. Além disso, implementou-se dois modelos utilizando Convolutional Neural Network
(CNN). O primeiro modelo classificou os sujeitos entre “com escoliose” e “sem escoliose”
(CNN-Escoliose) e segundo modelo classificou o grau de escoliose em duas faixas diferentes
(CNN-Grau). O modelo CNN-Escoliose alcangou acuracia de 68,67% e o modelo CNN-Grau
obteve acuracia de 87,5%. Pela primeira vez, que se tem conhecimento, pode-se classificar o
grau da escoliose e classificar a escoliose utilizando o baropoddmetro e técnicas de Deep
Learning.

Palavras-chave: escoliose idiopatica; diagnostico; baropodometro; inteligéncia artificial; deep

learning.



ABSTRACT

The present work has as main objective to develop a method of diagnosis and classification of
Idiopathic Scoliosis (IE) for different degrees of deformity, using baropodometric and Deep
Learning. The idiopathic Scoliosis is a three-dimensional deformation of the spine, whose
deformity is classified by the degree of curvature and is considered the diagnosis of scoliosis
when the lateral deviation is bigger than 10°. Your diagnosis is completed after X-ray exam and
analysis by professional. As an alternative to X-ray, recent studies have used plantar pressure
data, stabilometric data and Artificial Intelligence (Al) algorithms to diagnose and classify IE.
To achieve the main goal, initially, a comparison was made between two baropodometers, the
BaroScan, which is a commercial equipment and the LiebScan. For the first trial, known masses
were used. The trial showed, that the two devices provide the main variables necessary for the
evaluation of body posture, despite the existence of discrepancies between the values of
variables and sub-variables related to Middle-Lateral and Anteroposterior displacement. O
BaroScan tem resultados muito semelhantes ao esperado no teste com massas fixas, ao contrario
do LiebScan. In addition, two models were implemented with CNN, one for classification
(diagnosis) of scoliosis (CNN-Scoliosis) and another for classification of the degree of scoliosis
(CNN-Grade) in two different ranges. The first resulted in an accuracy of 68.67% and the
second an accuracy of 87.5%. For the first time, to our knowledge, we can classify the degree
of scoliosis and classify scoliosis using Deep Learning techniques.

Keywords: idiopathic scoliosis; diagnosis; baropodometer; artificial intelligence; deep

learning.
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1 INTRODUCAO

A escoliose, conforme mostra-se na Figura 1, € uma alterago tridimensional da coluna
vertebral, cuja deformidade ¢ classificada através do grau de curvatura e considera-se o
diagnostico de escoliose, quando o desvio lateral ¢ maior que 10° (SHAKIL; IQBAL; AL-
GHADIR, 2014; TROBISCH; SUESS; SCHWAB, 2010).

Sua origem tem diversas causas, podendo ser secundaria a outras doengas, como
escoliose congénita, escoliose neuromuscular, neurofibrose tipo 1, escoliose sindrémica ou
pode ser classificada como idiopatica (Escoliose Idiopatica), quando ndo apresenta uma Unica
causa definida (NNADI; FAIRBANK, 2010).

Outra forma de classificar a escoliose ¢ quanto a fase da vida do individuo que o
diagnostico ¢ realizado, podendo ser infantil (0 a 3 anos), juvenil (3 a 10 anos) ou adolescente
(10 a 18 anos). Na fase adulta, sujeitos com mais de 18 anos, a escoliose idiopatica ¢ a
continua¢do da escoliose na adolescéncia. Na primeira infancia e na infancia a ocorréncia ¢
rara, porém aumenta-se a incidéncia na fase escolar (SHAKIL; IQBAL; AL-GHADIR, 2014;
TROBISCH; SUESS; SCHWAB, 2010).

Igualmente importante, a escoliose pode ser classificada quanto ao ponto de rotagdo de
suas vértebras e isso determina o tipo de curva, que pode ser Cervical (C1-C6), Cervicotoracica
(C7-T1), Toracica (T2-T12), Toracolombar (T12-L1), Lombar (L2-L4) e Lombossacral (L5-
S1) (NNADI; FAIRBANK, 2010).

Figura 1 — A esquerda, coluna vertebral normal e & direita, coluna vertebral com escoliose.

Coluna Vertebral Normal Escoliose

Fonte: Adaptada de BIOLOGY FORUMS (2022).



Comumente, a Escoliose Idiopatica (EI) ndo apresenta sintomas aparentes € graves.
Entretanto, aproximadamente ' dos pacientes apresentam dor. Outro sintoma indicativo de EI
¢ a assimetria, geralmente, apresentada no peito, ombros e quadril (Figura2) (FERREIRA,
2015).

Entretanto, os sintomas fisicos ndo sdo os Unicos a afetarem a qualidade de vida dos
individuos com EI. A assimetria citada provoca altera¢des estéticas e, consequentemente, pode

provocar distirbios psicossociais como perda de confianca e depressao (COSTA, 2012;
FERREIRA, 2015).

Figura 2 - Postura e assimetria do ombro e quadril. A esquerda uma coluna com escoliose e 4 direita uma coluna normal.

Escoliose Coluna Vertebral Normal

;
%;T e et
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Fonte: Adaptada de HOSPITAL (2022).

Portanto, o diagnostico deve ser realizado precocemente ja que, além de afetar a
qualidade de vida, pode agravar a progressao da doenga. Na Escoliose Idiopatica Infantil (EII),

por exemplo, a deformagdo da coluna pode afetar o desenvolvimento pulmonar da crianca

(NNADI; FAIRBANK, 2010).

1.1 DIAGNOSTICO DA ESCOLIOSE IDIOPATICA: METODO OURO

Dado que a EI ndo apresenta uma causa definida, em seu diagndstico observa-se,
primeiramente, a exclusdo de doengas primarias que causam escoliose. Nessa etapa, exames
neurologicos podem ser solicitados (FERREIRA, 2015). Nesse processo, um questionario
inicial avalia o histdérico familiar de escoliose, para verificar pré-disposicdo. Ainda, outros
dados sdo considerados, como ocorréncia da menarca em meninas € crescimento rapido na
infancia e adolescéncia (TROBISCH; SUESS; SCHWAB, 2010).

Como mencionado, a assimetria ¢ uma caracteristica aparente da escoliose e, portanto,

¢ um aspecto avaliado no processo de diagnodstico. Outro teste clinico aplicado é o Teste de
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Adam - Forward Bending (Figura 3), que consiste na inclinagdo do tronco para frente para
avaliar a gibosidade, uma proeminéncia toraxica e lombar, que pode surgir como consequéncia
da EI (ALBUQUERQUE et al., 2009; FAIRBANK, 2004; NNADI; FAIRBANK, 2010).

Figura 3 — Teste de Adams para sujeito com escoliose.
Avadliagao de flexao para frente

1

1 Parte superior P Parte inferior

das costas das costas
Fonte: Adaptado de CHICK (2022).

Apesar dos testes clinicos mencionados, o diagndstico de EI é concluido apos o exame
com Raio-X e andlise de um profissional. Esse exame € o parametro para a avaliacdo inicial e
a determinacao da severidade da deformagdao (FORERO, 2019; NNADI; FAIRBANK, 2010;
TROBISCH; SUESS; SCHWAB, 2010).

Para determinar a gravidade da EI, o método mais utilizado € o calculo do angulo de
Cobb, como mostrado na Figura 4. (LANGENSIEPEN et al., 2013).

Na defini¢ao do angulo, primeiramente identifica-se as vértebras que delimitam a curva
(Apical e Caudal). Em seguida, sdo tragadas retas paralelas aos planos superiores e inferiores
as vértebras limitantes da curva. O angulo formado pela intersec¢do das retas € o angulo de
Cobb, que esta indicado na Figura 4, ¢ medido manualmente utilizando um goniometro ou
transferidor na radiografia. Além da avaliagdo quantitativa da escoliose, pode-se avalia-la
quanto a lateralidade da curvatura. Quando a escoliose tem sua convexidade para a direita, diz-
se que a escoliose ¢ a direita, quando a convexidade ¢ a esquerda, diz-se que a escoliose € a
esquerda. Como exemplo, a escoliose ilustrada na Figura 4 ¢ uma escoliose a direita com angulo
de 89° (CUNHA; ROCHA; CUNHA, 2009; FORERO, 2019; LANGENSIEPEN et al., 2013).

Segundo LANGENSIEPEN et al. (2013) o célculo do angulo de Cobb, feito

manualmente, ¢ considerado o método padrao ouro. Entretanto, as técnicas de medig¢do estdo
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avangando ¢ o método vem se renovando. Em sua revisdo, os autores identificam os novos
processos, que podem ser divididos em procedimentos assistidos por computador,

procedimentos automaticos e procedimentos utilizando aplicativos de smarthphone.

Figura 4 — Angulo de Cobb.

Vértebra Apical

Angulo de Cobb

Fonte: Adaptado de ASHER, 2020.

1.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E DIAGNOSTICO DE ESCOLIOSE: METODO
ALTERNATIVO

Como mencionado anteriormente, o diagnostico da EI é composto por uma série de
fases, que ¢ concluido com a andlise do exame de Raio-X por um profissional qualificado. Ja a
severidade da deformidade vertebral ¢ classificada de acordo com o grau de Cobb.

Entretanto, o acompanhamento da evolugdo e regressdo da escoliose requer a realizagao
periddica de exames de Raio-X. Em contrapartida a esse fato, estd a necessidade de se
minimizar a exposi¢do a radiagdo (NNADI; FAIRBANK, 2010).

Como alternativa ao Raio-X, recentes estudos utilizaram dados de pressdo plantar,
estabiliométricos e algoritmos de Inteligéncia Artificial (Al) para diagnosticar e classificar a
EI. A utilizagdo da pressao plantar ¢ possivel pois existe uma relagdo de causa e consequéncia
com alteragdes posturais. Essa relagdo ¢ abordada no Capitulo 2.

Fanfoni (2017) e Fanfoni et al. (2017) classificaram os sujeitos em com e sem EI,
utilizando dados de distribui¢cdo de forca na regido plantar e algoritmo de classificagao de Rede
Neural Artificial (RNA) do tipo ADALINE. Os resultados apresentaram uma acurécia de
91,9%.
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Mais recentemente, Castro (2019) utilizou dados baropodométricos e biométricos para
classificar sujeitos como acometidos ou ndo por EI. Como algoritmos de classificagdo
empregou-se uma RNA tipo multi layer perceptron e algoritmo de treinamento trainscg, que
apresentaram acuracia de 75,40 + 5,56%. O algoritmo Suport Vector Machine (SVM) também

foi utilizado e apresentou acuracia de 74,89 + 7,19%.

1.4 OBJETIVOS

Diante das consideracdes apresentadas, este estudo tem os seguintes objetivos geral e

especificos.

1.4.1 Objetivo Geral

Desenvolver um método complementar de diagnéstico e classificacdo de EI para
diferentes graus de deformidade, utilizando dados baropodométricos e algoritmo de Deep

Learning.

1.4.2 Objetivos Especificos

e Realizar andlise mecanica comparativa da estabilometria e distribui¢do de forcas
entre os baropodometros BaroScan e LiebScan;

e Coletar dados baropodométricos e biométricos de, aproximadamente, 100
voluntérios, utilizando o BaroScan e o LiebScan para contribuir com a criagdo de
um banco de dados de livre acesso;

e Empregar algoritmos de deep learning para a classificacdo do grau de escoliose de
voluntarios com os dados obtidos pelos dois baropoddmetros;

e Comparar os resultados alcancados, tanto com relagdo aos modelos de IA

empregados, quanto com relagdo aos dados obtidos com os dois baropodometros.

1.5 ESTRUTURA DO TEXTO

Na sequéncia, apresenta-se o referencial tedrico sobre Inteligéncia Artificial e conceitos
sobre a Postura Humana. Seguindo, os Materiais e Métodos utilizados estdo descritos no
Capitulo 3. No Capitulo 4, apresenta-se os resultados obtidos e a discussdo. Por fim, o Capitulo

5, aborda a conclusao e possivel continuagdo para a pesquisa.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Essa secdo se destina a trazer os conceitos que associam a escoliose a distribuicao de
for¢a plantar e como essa relagdo possibilita o diagnéstico da escoliose utilizando dados
baropodométricos. Para isso, a postura humana e a Inteligéncia Artificial terdo seus conceitos,

aqui, abordados.

2.1 POSTUROLOGIA

As defini¢des trazidas aqui serdo baseadas nas seguintes literaturas: (BARELA, 2000;
BRICOT, 2010; CARINI et al., 2017; CRETUAL, 2015; FORERO, 2019; FREITAS JUNIOR;
BARELA, 2004; IVANENKO; GURFINKEL, 2018; LIPPERT, 2013; WINTER, 1995;
ZABIEK et al., 2008)

2.1.1 Postura Humana

Os humanos sao animais bipedes, que se locomovem sobre o solo com apenas um pé
em contato com o chio enquanto caminham. Ou, enquanto parados, se sustentam com os dois
pés apoiados ao chdo. Em ambas as situagdes, ha um grande desafio do sistema de controle de
balango, para manter o equilibrio corporal.

Devido a esse desafio, ¢ grande o interesse em estudar como o corpo humano se mantém
em pé, ja que 2/3 de sua massa corporal estd localizada a 2/3 da sua altura do chao, gerando
assim, uma constante necessidade de atuagao do sistema de controle postural.

A postura ¢ definida como uma posi¢ao que mantém o balanco do corpo com 0 maximo
de estabilidade, minimo de consumo energético ¢ o minimo de demanda das estruturas
anatomicas. Uma outra defini¢do ¢ a manutencao do equilibrio na posi¢do estatica e durante os
movimentos.

A estabilidade postural precisa ser mantida mesmo sob a a¢do da gravidade, forcas
externas e forgas resultantes do proprio movimento. Para isso, ¢ necessaria uma interagao
constante entre informagdes sensoriais € motoras, mesmo durante a posi¢do ereta. Essas
informagdes ocorrem tanto entre os segmentos corporais, quanto com relagao aos segmentos e
ao ambiente.

As principais informagdes sensoriais sdo geradas pelos sistemas visual, vestibular e
somatossensorial. Esta ultima, relaciona informagdes tanto entre a posicdo de um segmento
corporal com outro, quanto entre os seguimentos corporais € o ambiente. Sendo o segmento

corporal ou segmento postural qualquer parte do corpo que transfira carga.
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Portanto, a comunicagdo entre os sistemas citados € 0s segmentos corporais ocorrem
com a finalidade de estimar as forgas agindo no corpo, para que a atividade muscular ocorra de
maneira apropriada e se mantenha a postura corporal. Essa interacdo ocorre mesmo quando o
corpo estd, aparentemente, parado, pois 0os micromovimentos atuam constantemente para
manter a posi¢ao e o equilibrio.

Dessa forma, um corpo com a postura correta tem seus segmentos corporais alinhados.
Para que isso ocorra, os micromovimentos sao controlados pelo Sistema Tonico Postural (STP),
que ¢ um sistema complexo e atua constantemente nos movimentos como levantar-se, sentar-
se e manter-se em pé. O STP é composto por computador central, efetores e captores.

O computador central recebe as informacdes dos captores e ajusta o equilibrio através
do efetores. O computador central ¢ composto por nucleos vestibulares, ganglios da base com
os nucleos cinzentos € o corpo estriado, cerebelo, sistema reticulado com os nucleos
mesencefalicos e nicleos rubros e coliculo (BRICOT, 2010).

No sistema de execugdo o efetor final é o musculo estriado. De todos os musculos, os
musculos posturais, além de serem efetores, sdo também captores. Os principais captores sao:

e Pés: informagdes variadas podem vir do pé, ja que € um elemento proprioceptivo e

exteroceptivo;

e Olho: A visdo possui funcdo fundamental equilibrio postural (CARVALHO;

ALMEIDA, 2019);

e Aparelho manducatorio: envolve uma série de estruturas como os 0ssos do pescoco,

face, cranio e dentes.

Como mostrado, o sistema tonico postural ¢ uma complexa iteracdo entre multiplas
fungdes. Sua atividade comega antes mesmo do inicio do movimento e segue atuante durante e

apos.

2.1.2 0 pé

Os pés, compostos por 0ssos, ligamentos e musculos, sdo elementos fundamentais na
marcha humana. Além disso, em conjunto com o olho ¢ parte importante na manutencao da
postura, devido a grande quantidade de informagdes advindas de seus receptores. Sua estrutura
¢ dividida em 3 grandes partes. O retropé, constituido pelo talus e calcaneo € a primeira parte
que toca o chio durante a fase de apoio da marcha. O mediopé ¢ formado pelos ossos navicular,
cuboide e os trés ossos cuneiformes. Sua estrutura garante estabilidade e mobilidade ao

transferir a carga do retropé para o antepé. Esse, por sua vez, ¢ composto pelos 0ssos metatarsais
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e pelas falanges e € a ultima parte a tocar o solo na fase de apoio da marcha. Essa estrutura esta

ilustrada na Figura 6.
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Figura 6 — Partes funcionais do pé.
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Fonte: LIPPERT (2013)

Na marcha, o pé ¢ responsavel pelo contato com o solo e sua fungdo ndo se resume em
absorver o impacto. O pé se adapta as variacdes do chdo e impulsiona o corpo para realizar o
proximo passo. Para ocorrer a sustentagdo do peso, os pés sao organizados em trés arcos, como
mostrado na Figura 7.

A ““chave de aboboda” ¢ parte essencial do arco e, geralmente, esta em seu topo. Durante
a sustentacao de peso, o arco pode sofrer um leve abaixamento que retorna ao seu estado padrao
ao se retirar o peso. A chave possui trés arcos, dois longitudinais e um transversal.

As alteracdes referentes ao arco podem causar anormalidades nos pés. Essas
anormalidades sdo divididas em dois grandes contextos, os pés planos e os pés cavos. O
primeiro € causado pelo desabamento do arco medial do pé e estd associado as alteracdes
posturais, que ocorrem de baixo para cima. Essas perturbagdes rotacionam os eixos tibiais e
femorais para dentro e, consequentemente, rotaciona a cintura pélvica anteriormente no plano
sagital. Por outro lado, o pé cavo, que tem arco medial elevado, causa rotacdo externas dos

eixos tibiais e femorais e rotacdo da pelve.



16

Dessa forma, tanto os pés planos quanto os pés cavos podem causar alteragdes posturais.
No caso do pé plano, ¢ possivel que surja uma hiperlordose. Ja o pé cavo, pode deixar o dorso

plano. A Figura 8 resume as alteracdes descritas.

Figura 7 — Arcos plantares, vista superior ¢ lateral do pé direito.

Fonte: Kapanji (2000).

Figura 8 - Deformidades dos pés ¢ consequentes alteragdes posturais.
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Fonte: Adaptado de Castro (2019) e Bricot (2010).
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2.1.3 Relacgdo Pressdo Plantar X Escoliose

Como descrito anteriormente, as deformidades dos pés podem causar alteragdes
posturais. Portanto, a avaliagdo dessa estrutura pode levar a um indicativo de deformidades na
coluna vertebral, como a escoliose.

Baseado nesse fato, diversos estudos determinaram a relagdo da escoliose ¢ da
distribuicdo da forca plantar. Em 1997, um estudo (DANGERFIELD et al., 1997) mostrou a
diferenca de pressao plantar entre o pé direito e pé esquerdo em individuos com escoliose.

Também referente a distribuicdo de forga plantar, em 2009, um estudo relacionou a
escoliose, em adultos, com o desequilibrio corporal identificado através da diferenca de pressao
entre os pés (PARK et al., 2009). Além disso, os resultados mostraram tendéncia de aumento
da diferenca da pressdo entre os pés, a medida que o grau de escoliose também aumenta.

A mesma relagcdo pode ser observada na Escoliose Idiopatica Adolescente (EIA). No
estudo de Lee, Kim e Kim (2014), a regido de pressao plantar dos pés dos pacientes com EIA
aumentou significativamente em relacdo a adolescentes saudaveis, mostrando como a EIA afeta
os parametros de pressao plantar dos pés (LEE; KIM; KIM, 2014).

Essa correlacao, entre os dados estabiliométricos ¢ biométricos com a escoliose, foi

apresentada por Castro et al. (2017).

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Desde o surgimento da informatica, algoritmos e modelos matematicos vem sendo
empregados na solugdo de diversos dilemas, que sdo passiveis de modelagem. Entretanto,
problemas biomédicos sao de dificil modelagem, por serem complexos, em sua maioria. Como
efeito, novas técnicas foram desenvolvidas para lidar com esse tipo de questdo. Uma das
primeiras aplicagdes em biomédica, foram os métodos de reconhecimento de padrdo e
classificagdo de padrdo. Na década de 1970, surgiu o interesse na aplicagdo de Inteligéncia
Artificial na medicina (HUDSON; COHEN, 1999).

A Inteligéncia Artificial (IA) ¢ uma das ciéncias mais recentes, que pode sintetizar e
automatizar diversas atividades e tarefas dependentes do intelecto. Portanto, tem grande
capacidade em diversas areas, cuja racionalidade humana ¢ essencial.

As defini¢des de 1A sdo diversas, mas segue quatro linhas, divididas entre raciocinio e
comportamento humano. De forma geral, sdo sistemas que pensam e/ou atuam como seres
humanos (HONORIO, 2010).

Dentre as diversas areas de emprego dessa ferramenta, a medicina retine diversos

estudos em distintos campos, utilizando técnicas para o diagnostico de doengas ou condigdes
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clinicas possiveis em um paciente (KAUR et al., 2020). O diagnoéstico (Figura 9) é o método
para identificar uma doenca a partir de seus sintomas e sinais. Sendo esse, um processo
complexo por depender de varios parametros que devem ser avaliados por um profissional.
Portanto, o diagndstico empregando técnicas de IA pode apoiar o profissional de satide nessa

fase do tratamento de um paciente (KAUR et al., 2020).

Figura 9 — Processo de diagnostico.

Passo 1 Passo 2 Passo 3 Passo 4

Histérico - Testede N
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Médico Diagnostico

Fonte: Adaptado de Kaur et al. (2020)

No estudo de Kaur et al. (2020) ha uma revisdo da literatura referente a utilizagao de
técnicas de IA para diagndstico de doencas. Como resultado, apresentou as principais técnicas
utilizadas no diagndstico, que foram divididas entre logica nebulosa (fuzzy logic),
aprendizagem de maquina (machine learning) e aprendizagem profunda (deep learning).

A Figura 10 mostra como se relaciona o Machine Learning (ML) e o Deep Learning

(DL) com a Inteligéncia Artificial.

Figura 10— Localizaggo do ML e do DL dentro da IA.

Fonte: Adaptado de Chollet (2018).

2.1 LOGICA FUZZY

A légica nebulosa foi apresentada pela primeira vez em 1965 por Lotfi A. Zadeh
(GOGUEN, 1973). Sua teoria combina o conhecimento e experiéncia do profissional, o
processo de decisdo humana e um conjunto de regras simples (NOGUEIRA, 2013).

Diferentemente do conjunto crisp, no processo da logica fuzzy, os elementos de
entradas sao divididos em conjuntos fuzzy, no qual cada elemento pode pertencer parcialmente

a mais de um conjunto. (ROUVRAY, 1996; ZADEH, 1988).
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Um processo de logica fuzzy pode ser resumido das seguintes etapas (KAUR et al., 2020;
ROUVRAY, 1996; ZADEH, 1988):
1. Fuzzificacdo: nessa etapa as entradas crisp sao transformadas em entradas fuzzy.
Ou seja, as entradas sdo codificadas em graus de pertinéncia, de acordo com o
conhecimento e experiéncia do especialista.

2. Sistema de inferéncia: ou regras fuzzy fornecem a descri¢ao qualitativa do

sistema na forma de regras compostas por termos antecedente (se) e consequente
(entdo) e por operagdes basicas como como Unido e Intersegao.

3. Aplicacdo das regras: conhecidos como controladores fuzzy, esses sdo os

responsaveis por aplicar as regras baseadas nos bancos de dados. Os
controladores mais utilizados sio o MANDANI e o controlador SUGENO.

4. Defuzzificacdo: nessa etapa o conjunto fuzzy resultante € transformado para um

valor escalar.
Essa é uma técnica que pode ser aplicada, quando o conhecimento humano pode ser
traduzido em classes e regras difusas. Entretanto, em alguns sistemas as informagdes nao estdo
disponiveis para ser apresentadas em forma de conjuntos fuzzy, mas podem ser representadas

utilizando-se algoritmos de aprendizagem de maquina.

2.2 APRENDIZAGEM DE MAQUINA (MACHINE LEARNING)

Na aprendizagem de maquina, o algoritmo possibilita que a maquina “aprenda” a
realizar tarefas por meio de treinamento, que pode ser supervisionado ou ndo supervisionado
(KAUR etal., 2020; KUBAT, 2017). Diferentemente da logica fuzzy, em que as regras precisam
ser definidas por um especialista, os algoritmos de Machine Learning (ML) podem aprender
essas regras por si. Esse processo ¢ chamado de treinamento (ESTEBAN, 2020).

O desenvolvimento do algoritmo segue a seguinte metodologia (KAUR et al., 2020;
KUBAT, 2017):

1. Aquisi¢do de dados: a primeira etapa do processo € uma das mais importantes,

ja que os dados sdo elementos cruciais para a tomada de decisdo (KUBAT,

2017).

2. Condicionamento de dados: nesta etapa os dados brutos sdo processados para
que informacdes relevantes sejam extraidas.

3. Escolha do modelo: escolha de um algoritmo para representar os dados pré-

processados.



20

4. Treinamento: o algoritmo precisa ser treinado para que ele “aprenda” como
tomar as decisdes.

5. Avaliacao do modelo: os resultados apresentados pelo modelo sao comparados

com os objetivos definidos inicialmente.

6. Ajuste de pardmetros: altera-se, alguns pardmetros do modelo como a taxa de

aprendizagem e os valores de inicializagdo, dependendo da avaliacdo dos
resultados.
7. Teste real: o modelo ¢ testado com dados reais e sua saida ¢ comparada a
resultados apontados por especialistas.
Como visto, nas técnicas de ML os dados precisam ser, anteriormente, pré-processados
por meio de algoritmos e suas caracteristicas precisam ser extraidas com o auxilio de um

especialista.

2.3 APRENDIZADO PROFUNDO (DEEP LEARNING)

O aprendizado profundo, ou Deep Learning, diferentemente do ML, possibilita a
extracdo dos dados uteis sem a intervencao humana. Esse método atua como o funcionamento
do cérebro humano, pois cria padrdes que serdo usados na tomada de decisdo (ESTEBAN,
2020; KAUR et al., 2020). A Figura 11 ilustra a diferenca basica de ML e DL.

O Deep Learning ¢ um subcampo do ML. Sua estrutura ¢ composta por varios niveis de
representacdo, resultante da composi¢ao de modulos simples nao lineares. Cada seguimento
transforma sua entrada para aumentar a seletividade e a invariancia da representacdo (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015). Portanto, o termo deep (profundo) esta associado a quantidade de
camadas que um modelo possui, ou seja, quanto mais camadas, mais profundo esse serd. Sendo
que, o numero de camadas pode variar de dezenas até¢ centenas (CHOLLET, 2018).

Os modelos de camadas mais utilizados sdo do tipo Redes Neurais (RN), estruturas
matematicas que aprendem representagdes a partir de dados. Devido a quantidade de camadas,
um modelo pode ter milhdes de parametros (pesos), que sdo ajustados por algoritmo de retro-
propagragao até¢ que as saidas tenham valores desejados. Na Figura 12 representa-se um
diagrama geral de DL e o processo de ajuste de parametros da RN (CHOLLET, 2018;
ESTEBAN, 2020).
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Figura 11 — Diagrama da diferenca basica entre ML e DL.
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Fonte: Adaptado de Kaur et al. (2020)

O DL tem sua utilizagdo estimulada em diversos campos, mas em especial no
diagnodstico por imagem. Apesar de existirem muitas ferramentas disponiveis para diagnodstico,
ha sempre um grau de incerteza devido a grande variedade de atributos disponiveis para a
analise dos profissionais e, ao contrario do diagndstico comum, a utilizagdo de DP possibilita
selecionar os atributos mais relevantes para o diagnostico (KAUR et al., 2020). Entretanto,
deve-se salientar que a DL ndo elimina completamente a incerteza ¢ a possibilidade de erros de
diagnodstico, esta ¢ uma ferramenta utilizada no diagnoéstico médico, que € um processo

complexo envolvendo diversos fatores.

Figura 12 — Diagrama de fluxo de algoritmo de DL e atualizagdo de pesos.
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3 MATERIAIS E METODOS

Esta se¢do serdo apresenta os métodos e materiais utilizados neste estudo.

3.1 EQUIPAMENTOS PARA DADOS POSTUROLOGICOS E ESTABILIOMETRICOS

Nesta pesquisa, foram utilizados dois equipamentos para a coleta das informagoes, o
baropoddémetro LIEBScan System e o baropodometro comercial BaroScan da HS Technology.
O baropodometro pode medir a distribuicdo de forca plantar de individuos, sendo
utilizado para realizar avaliagdes de movimento, postural e estabiliométricas sobre o
equipamento. Além disso, o equipamento também possui software para realizar avaliagdes

estaticas e dindmicas.

3.1.1 LiebScan System

E um baropoddmetro composto por hardware e software desenvolvido por Castro
(2019) no Laboratorio de Instrumentagdo e Engenharia Biomédica da Faculdade de Engenharia
de Ilha Solteira e ja foi utilizado anteriormente com autorizagio do Comité de Etica em Pesquisa
da Faculdade de Ciéncias e Tecnologia da UNESP, Campus de Presidente Prudente sob
protocolo CAAE: 59693616.9.1001.5402, de 2017. O LiebScan (Figura 13) possui uma matriz
com 2034 sensores de forca e seu software possibilita a visualizagdo das avaliacdes estaticas e

dindmicas.

Figura 13: LiebScan.

Fonte: Castro (2019).
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3.1.2 BaroScan

O baropoddmetro BaroScan da empresa HS Technology é uma plataforma composta por
4096 sensores e possibilita a realizagdo de exames baropodométricos estaticos, dindmicos e
com video. A Figura 14 mostra o BaroScan.

Figura 14: BaroScan.

—
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Fonte: BaroScan (2021).

3.2 TESTE DE COMPARACAO DOS EQUIPAMENTOS

Para inteirar-se do comportamento dois equipamentos em avaliagdes estaticas, foram
realizados testes com massas conhecidas (anilhas) de 2,34 kg, 4,23 kg, 6,25 kg e 8,34 kg, pois
individuos, mesmo em posicdo estdtica, apresentam micromovimentos e isso invalidaria as

respostas. Posteriormente realizou-se teste com 3 voluntarios.

3.2.1 Teste com Massa Conhecidas

Para a aplicacdo da carga, inicialmente, determinou-se a area util de cada equipamento.
Posteriormente, a carga foi aplicada no centro da area 1til de cada equipamento e no ponto
médio dos quatro quadrantes. O teste foi realizado 3 vezes em cada area. A duragdo de cada

coleta foi de 10 s. Na Figura 15 esta ilustrado um exemplo de carga no centro do primeiro
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quadrante. Os testes estaticos tinham o objetivo de avaliar as caracteristicas de cada

equipamento.

Figura 15 — Exemplo de posicionamento da carga fixa.

Fonte: Da autora.

3.2.2 Teste com Voluntarios

Na execug¢do desse teste, participaram 3 voluntarios, 2 do sexo masculino e 1 do sexo
feminino, com idades entre 24 ¢ 36 anos.

Durante o teste os voluntarios permaneceram em posicao ortostatica, olhando um alvo
fixo a aproximadamente 1,5m da parede, durante 40s.

Nesta etapa, as informagdes dos voluntarios foram utilizadas para identificar as
caracteristicas dos equipamentos e informacdes por eles fornecidas, sob condigdes reais de

utilizagao.

3.3 PROTOCOLO PARA COLETA DE DADOS DOS VOLUNTARIOS

Protocolo para coleta de informagdes dos voluntdrios para o banco de dados e
implementagao de IA.

Os dados baropodométricos e biométricos foram autorizados pelo comité de ética em
pesquisa da Faculdade de Ciéncia e Tecnologia do Campus de Presidente Prudente. O parecer
nimero 5.349.447 est4 anexado ao final da tese (Anexo A — Parecer Consubstancial do CEP).

Para o desenvolvimento deste estudo foi utilizada uma amostra de 79 voluntarios, sendo
56 do sexo feminino e 23 do sexo masculino. A idade média é de 39,17 anos (12 — 87 anos).

Entretanto, a baropododemetria com LiebScan ndo foi realizada com todos os voluntarios
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devido a indisponibilidade do equipamento em todas as coletas. Sendo assim, ha um total de 67
amostras com dados dos dois equipamentos.
3.3.1 Amostra

Participaram da pesquisa, 79 individuos, de ambos os sexos, em diferentes faixas
etarias. Os voluntarios podiam ou ndo possuir patologia que envolva problemas de estabilidade
ou de controle corporal como Hemiplegia e Parkinson. Além disso, os voluntarios podiam
apresentar problemas posturais, como escoliose nos diferentes graus, ou patologias associadas
com membros inferiores, principalmente, relacionados aos pés como pé plano, cavo, etc. Os

voluntarios serdo divididos em 4 grupos e 8 subgrupos:
e G1: voluntérios com desvio (dngulo de Cobb) menor que 10 (sem escoliose);
o Glc: com escoliose em “C”;
o Gls: com escoliose em “S”.
e (2: voluntarios com 10° < Coob < 18°%
o G2c: com escoliose em “C”;
o (G2s: com escoliose em “S”.
e (3: voluntarios com 19° < Coob < 28
o G3c: com escoliose em “C”;
o G3s: com escoliose em “S”.
e (G4: voluntarios com 29° < Coob < 38
o G4c: com escoliose em “C”;
o G4s: com escoliose em “S”.

Embora o projeto seja abrangente em termos de inclusdo de voluntdrios, foram

empregados os seguintes critérios para participar da pesquisa.

Critérios de Inclusio

e Os participantes devem apresentar peso igual ou inferior a 120 kg;
e Ter disponibilidade de comparecer aos testes, que serdo previamente agendados;
e Os participantes devem ser capazes de permanecer em pé sobre o baropodometro

e na area ativa do equipamento;
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e Ter 14 anos ou mais;

e Assinar o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE);

e Voluntirios com idade inferior a 18 anos com TCLE assinado pelos
responsaveis.

Critérios de Exclusdo

e Desisténcia do voluntario em qualquer fase da pesquisa;

e (aso o voluntario passe a apresentar doenca cronica ou aguda, que o impega de

permanecer em pé sobre o baropodometro e na area ativa do equipamento.

3.3.2 Analise Radiografica

Em caso de voluntarios com escoliose, a analise de radiografia da coluna vertebral,
permitiu conhecer seu grau, através da medi¢do do angulo de Coob. Portanto, aquele voluntario
que ndo possuia uma radiografia recente, foi submetido a um exame radiografico da regido
toraco-lombar.

Todos os voluntérios realizaram exames radiograficos, como descrito anteriormente.
Foram realizadas 5 radiografias, para analisar a coluna vertebral (cervical, toracica e lombar),
nas vistas médio-lateral e anteroposterior. Entretanto, apenas a vista médio-lateral foi utilizada
para o diagnostico da escoliose, como mostra a Figura 16. O dngulo de Cobb foi mensurado nas
radiografias dos voluntérios por um fisioterapeuta, que também classificou a escoliose quanto
ao tipo de curvatura (S ou C), diregdo (esquerda ou direita) e localizag¢do (cervical, tordcica ou

lombar).

3.3.3 Baropodometria e Andlise de Distribuicdo de Forga

Foi avaliado o mapeamento da distribuicao de pressao nos pés (Figura 18) e o centro de
pressao dos voluntarios, utilizando o BaroScan e o LiebScan.

Para realizar a avaliacdo, foram efetuadas coletas utilizando os dois equipamentos,
seguindo uma sequéncia que envolve, primeiramente, obter os dados com Olhos Abertos (OA)
durante o periodo de 30 segundos. Para isso, o voluntario permaneceu em posi¢do ortostatica,
observando um alvo fixo posicionado a uma distancia de aproximadamente 1,5 metro.

Ainda sobre o equipamento, avaliagdo foi realizada novamente com o voluntério
posicionado, agora com os Olhos Fechados (OF), permanecendo novamente durante 30

segundos na posi¢do ortostatica.
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Figura 16 — Imagens radiograficas de um voluntario com escoliose e o angulo de Cobb correspondente. a)
Escoliose toracolombar em C a esquerda com 29,68°. b) Escoliose cervicotoracica em C a direita com 22,6°.

Fonte: Da autora.

ApOs gerar as imagens, elas foram salvas em pastas como mostra a Figura 17. A divisdo
de arquivos em diretorios (pastas) € a maneira de informar ao algoritmo a qual classe pertence
cada imagem a ser utilizada, para treinamento ou validagdo. O endereco de cada pasta ¢

informado para o modelo nas linhas do cédigo.

Figura 17 — Esquema de classificacdo das imagens por pastas, para fornecer as entradas dos modelos de

classificagdo.
BaroScan LiebScan
Com/Sem Grau de Com/Sem Grau de
Escoliose Escoliose Escoliose Escoliose

~

Validar Treinamento Validar Treinamento Validar

[ i e s Y i s I s [ i

Com Sem Com Sem Graul Grau2 Graul Grau2 Com Sem Com Sem Graul Grau2 Graul Grau2

Treinamento Treinamento Validar

Fonte: Da autora.

Como mencionado anteriormente, este estudo utilizou as imagens baropodométricas

para a classificagdo da escoliose utilizando CNN. Para isso, portanto, foi necessario salvar os
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dados de pressdo plantar em arquivos de imagem. O proprio software LiebScan possibilita,
gerar suas imagens, mas o BaroSys ndo tem essa funcionalidade. Os dados de imagem
baropodométricas sao salvos em arquivos do tipo PDF, portanto, foi necessario de converté-los
em imagens utilizando um aplicativo de conversdo de documentos para imagens do tipo JPG.

Figura 18 - Mapeamento da distribuicdo de pressao nos pés.
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Fonte: Da autora.

3.3.4 Base de dados

Os dados baropodométricos e biométricos foram adquiridos através dos testes descritos
anteriormente,

Para o desenvolvimento deste estudo foi requerida uma amostra de 79 voluntarios.
Sendo 56 do sexo feminino e 23 do sexo masculino. A idade média é de 39,17 anos (12 — 87
anos). Entretanto, a baropododemetria com LiebScan ndo foi realizada com todos os
voluntarios, sendo assim, ha um total de 67 amostras. Na Tabela 1, resume-se os dados

antropométricos dos voluntarios, bem como o resultado da analise radiografica.

Tabela 1 — Dados antropométricos dos voluntarios.

Idade dos Voluntarios X =39,87; § = 26,52
Sexo dos Voluntarios F=72,6%,M=274%
Voluntarios com escoliose 69,6 (%)
Voluntarios no grupo G2c 35,13 (%)
Voluntarios no grupo G2s 21,62(%)
Voluntarios no grupo G3c 4,05 (%)
Voluntarios no grupo G3s 5,4 (%)
Voluntarios no grupo G4c 0 (%)
Voluntarios no grupo G4s 1,35 (%)

Obs.: A idade de 3 voluntarios ndo foi especificada.

Fonte: Da autora.
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3.4 METODO DE CLASSIFICACAO

Como mencionado, foram utilizados 2 baropoddmetros diferentes para coleta de dados
dos voluntarios. Entretanto, o BaroScan s6 disponibiliza a pressao plantar completa, ou seja,
em toda a areas dos pés, em forma de imagem com escalas de cores, para diferenciar as
diferentes pressoes. Esse fato foi decisivo para a escolha do classificador, pois o algoritmo
escolhido deveria ser capaz de classificar os dados a partir da imagem plantar dos voluntarios.

Portanto, visando alcangar o objetivo desse estudo, optou-se por utilizar o algoritmo de

Deep Learning Convolutional Neural Network (CNN) para a classificacdo da EI e de seu grau.

3.4.1 Convolutional Neural Network

A CNN ¢ um algoritmo de classificacdo de dados, que apesar de ser usada ha décadas,
sO passou a ser considerada como Deep Learning recentemente (RODRIGUES, 2021). Sua
arquitetura ¢ inspirada na visdo biologica (LI et al., 2022) e ¢ usada, principalmente, para
processar dados do tipo matriz de pixels 1-D e 2-D (imagens) (MEHLIG, 2021).

E um dos algoritmos mais representativos do DL devido a algumas vantagens em
relacdo aos modelos fully connected como: 1) convergéncia mais rapida, pois possui conexao
local e portanto, parametros reduzidos; 2) parametros reduzidos devido ao compartilhamento
de pesos; 3) A camada de pooling permite a otimizacao dos dados ao selecionar apenas os uteis.
A principal diferenca da CNN ¢ extrair as caracteristicas de interesse usando estruturas de
convolugdo (LI et al., 2022). Portanto, seu nome origina-se de uma operagao matematica linear

descrita em (1), geralmente, empregada para eliminar ruidos em dados de interesse.

s(t)=(x*w)(?) (1
Na qual, x ¢ a entrada, w ¢€ o kernel (filtros) e a saida s(¢) ¢ o mapa de caracteristicas

de interesse para a classificacio (MEHLIG, 2021; RAWAT; WANG, 2017). A Figura 19 ilustra

a topologia de uma CNN, que ¢ composta, de maneira geral, por estagio de convolucao e por

estagio fully connected layers (camadas totalmente conectadas) (RAWAT; WANG, 2017). A

seguir apresenta-se a descri¢do das etapas de classificagdo usando CNN:

a) Camada de Convolugdo: Esta ¢ a primeira fase do estdgio de convolucdo. Sendo essa
camada fundamental para a extracdo das caracteristicas essenciais a classificacdo. Nessa
etapa, a matriz de kernel ¢ aplicada a matriz de tensor (entrada), como ilustra a Figura 20,
para se obter o mapa de caracteristicas. Diversos kernels sdo aplicados para se obter

diferentes caracteristicas do tensor de entrada. Tais filtros sao definidos por dois parametros,
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o primeiro determina seu tamanho e o segundo a quantidade de caracteristicas que devem
ser extraidas (MEHLIG, 2021; YAMASHITA et al., 2018);
Figura 19 — Topologia completa de uma CNN.
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Fonte: Adaptado (RAWAT; WANG, 2017).

Figura 20 — Aplicagdo do kernel ao tensor.
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b) Camada de Pooling: Esta ¢ a segunda fase do estagio de convolug¢ao e sua funcao ¢ reduzir
a dimensdo do mapa de caracteristicas, seja generalizando, ou consolidando suas
caracteristicas. As operagdes de pooling mais comuns sao a Max Pooling, que extrai valores
maximos em cada patch (pacote) do mapa de entrada e a Global Average Poolin, que extrai
a média em cada patch do mapa de caracteristicas. A Figura 21 mostra a diferenga entre as
duas fun¢des (ESTEBAN, 2020; MEHLIG, 2021);

c) Fully Connected Layers: Apos a saida da etapa de convolucao, os dados sao submetidos ao
flattening, que os transforma em uma matriz de uma dimensao (1D), ou seja, um vetor, para
que possam ser conectados as fully connected layers, também conhecidas como camadas
densas. Nessa topologia, todas as saidas de uma camada estao conectadas a todas as entradas
da préxima camada por pesos de aprendizagem (Figura 22) e sdo seguidas por funcdes de
ativacdo. As camadas densas sdo responsaveis por calcular a probabilidade que cada entrada
tem de pertencer a determinada classe (YAMASHITA et al., 2018), ou seja, interpretam as
caracteristicas extraidas no estdgio anterior (RAWAT; WANG, 2017). Sua saida possui
tantos nos quanto a quantidade de classes possiveis (YAMASHITA et al., 2018).

Figura 21 — Diferenga entre as fungdes Max Pooling e Global Average Pooling,

Max pooling

Average pooling

Fonte: Adaptado (RAWAT; WANG, 2017).

Figura 22 — [lustragdo esquematica do estagio de convolucdo e do estagio de camadas densas.
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Fonte: Adaptado (LI et al., 2022).
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3.4.2 Ferramentas para Programag¢do

Para o desenvolvimento do modelo, utilizou-se o ambiente de programagdo (IDE)
Spyder. Esse IDE foi desenvolvido para a linguagem Python (IDE, 2023), que foi a linguagem
de programacao utilizada neste trabalho, principalmente, pela grande quantidade de bibliotecas
disponiveis para a analise de dados.

Grande parte das fungdes utilizadas no desenvolvimento dos modelos de classificacdo
desse estudo, sao da TensorFlow, que ¢ uma biblioteca de codigo aberto, disponivel em diversas
linguagens de programagdo, para o desenvolvimento de codigos de computacdo numérica
(TENSORFLOW, 2023).

Além do TensorFlow, utilizou-se a App+lication Programming Interface (API) Keras.
Essa ¢ uma API de alto nivel, e de facil aplica¢do, criada para treinar modelos de Deep Learning

através de uma prototipagem rapida (KERAS, 2023).
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4 RESULTADOS

Como mencionado, foram realizados testes com a finalidade de conhecer as
caracteristicas dos equipamentos que serdo utilizados. Os resultados mostram como sao
exibidas as informagdes produzidas por cada um dos equipamentos através de seus softwares.
Posteriormente, ¢ apresentada uma comparagao entre os principais parametros de informagoes

estabiliométricas fornecidas.

4.1 COMPARACAO ENTRE OS DOIS BAROPODOMETROS

As imagens a seguir mostram as principais informacdes disponibilizadas pelo sofiware
de cada equipamento. Primeiramente, exibe-se as informagdes referentes ao BaroSys, Software
do BaroScan. Posteriormente, as informagdes obtidas pelo LiebScan serdo apresentadas.

Na Figura 23 ¢ possivel observar a tela inicial de um exame do BaroSys. Nela,
identifica-se os parametros de pressao média e maxima, distribui¢do de pressao dos pés, além
de visualizar a imagem bidimensional da distribuicdo de pressdo nos pés com escala de cores,

sendo que, quanto mais proximo da cor vermelha, maior ¢ a pressao naquele local.

Figura 23 — Tela inicial do BaroSys.
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Fonte: Da autora.

A Figura 24 exibe dados referentes as informagdes temporais de amplitude de
deslocamento, velocidade e area de deslocamento do centro de pressdo. E a Figura 25 ¢ a tela
do software com os parametros de amplitude de oscilagdes médio-lateral (latero-lateral/ML) e

antero-posterior (AP) ocorridas ao longo do teste realizado.
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Figura 24 — Tela de centro de pressao.
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Figura 25 — Tela de Oscilagdes temporais.
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As Figuras de 26 a 28 foram obtidas por meio de capturas de tela obtidas do software

LiebScan. A Figura 26 refere-se a tela inicial do software em que € possivel visualizar o

resultado de um exame, podendo-se observar dados de anamnese, distribuicao de peso entre os

dois pés, peso em quilograma exercido na plataforma, forga total em Newtons e imagem

bidimensional da distribuicao de pressdao nos pés com escala de cores, sendo que, quanto mais

préximo da cor vermelha, maior € a pressao naquele local.
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Figura 26 — Tela inicial do LiebScan.
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A Figura 27 ¢ a tela com dados estabiliométricos, no qual sdo disponibilizadas

informagdes como amplitude e deslocamento (médio-lateral e anteroposterior), velocidade

(médio-lateral e anteroposterior), amplitude (médio-lateral e anteroposterior), centro de pressao

e dados de anamnese.

' File

Figura 27 — Tela de estabiliometria do LiebScan.
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Fonte: Da autora.

Por fim, a Figura 28 ¢ a tela com a imagem do deslocamento do centro de pressdo no

plano médio-lateral x anteroposterior.
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Figura 28 — Tela de estabiliograma do LiebScan.

File Edit Operate Tools Window Help
® @
othos avertos  INMNNNENRENNENRRERREEN R
AP Maxime 8,37683= ~ T AP Maximo 1 T - T T - -
o sares: . g’ 0.8- I ‘ ;
4 0.6~ ‘
E & 04-
AR g G Centro de Pressdo Referencia [mm)]
% o~ T 02- CP-MLOA CP-APOA
- B i
i ~ oo 197,431 143,205
1 4' & 02 Frequéncia Amostragem (Hz)
i 6-
H . 40
& M Frequéncia Corte (Hz)
10+ -0.6
12
AP Minimo -2 AP Minimo -
g 1448 14454, p . . . %) 9 L L P e S
. 701369 -5 25 ] 25 560154, 1 075 05 025 0 025 05 075 1
CP Medio Lateral [mm] COP ML fmm]
ML Minimo % 7 513¢ ML Méxime J 56015 ML Minime 7y ML Maximo 4 |
OLHOS ABERTOS [mm)] e [mm/s] OLHOS FECHADOS [mm] e [mm/s]
Deslocamento Total | 10259 DeslocamentoTotal 0
Deslocamento ML 73 454 Deslocamento ML 0
Deslocamento AP 660,567 Deslocamento AP 0
Velocidade Media Total OA 3275 Velocidade Media Total OF -0
Velocidade ML OA 21,5 Velocidade ML OF -0
Velocidade AP OA 21,08 Velocidade AP OF -0
Amplitude ML OA 126152 Amplitude ML OF 0
Amplitude AP OA 22,5222 Amplitude AP OF g o~
o
Area OA mm2 1545 Area OF mm2 0 unesp s

Fonte: Da autora.
4.1.1 Testes com Massas Estaticas Conhecidas

Os testes com massas conhecida tiveram a finalidade de avaliar as informagdes estaticas
disponibilizadas pelos baropoddmetros utilizados e comparar o dispositivo desenvolvido por
Castro (2019) com o equipamento comercial. A Tabela 2 compara os resultados encontrados
nos testes para a coordenada na origem dos dois baropoddmetros. Observando os resultados,
verifica-se que ha diferengas entre os dois equipamentos em todos os parametros descritos.

Cada valor na tabela refere-se a média aritmética de trés ensaios realizados.

Tabela 2 — Teste com massas estaticas para os dois baropoddmetros na coordenada [0,0].

Coordenada [x,y] [0,0]

Massa | 2 kg [ 4 kg | 6 kg [ 8 kg
Equipamento BaroScan LiebScan BaroScan LiebScan BaroScan LiebScan BaroScan LiebScan
Amp. oscilagdo AP (mm) 0,05 19,31 0,023 7,12 0,04 3,6 0,013 1,87
Amp. oscilagdo ML (mm) 0,05 22,1 0,02 6,9 0,02 3,16 0,02 1,85
Centro de pressdo ML (mm) 0,59 -3,28 0,59 -1.61 0,59 -3,04 0,59 -3,91
Centro de pressdo AP (mm) 0,65 -4,68 0,6 0,99 0,62 -4,4 0,55 -6,7
Velocidade média (mm/s) 0,42 70,51 0,24 22,34 0,32 13,73 0,14 7,87
Area (mm?) 0 149,1 0 9,23 0 2,93 0 1,21

Fonte: Da autora.

Em especifico, a amplitude de oscilagdo ML e AP sdo a base para o calculo do centro
de pressdo, da velocidade e da area. Portanto, analisar esse parametro pode ajudar a
compreender e comparar o comportamento dos dois baropoddmetros.

Como ¢ possivel observar na Tabela 2, existem oscilagdes ML e AP para os dois
equipamentos. Entretanto, enquanto a oscilagdo do BaroScan ¢ préxima a zero, como esperado

por se tratar de massa estatica, a oscilacdo do LiebScan diverge desse valor.
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Outra observagao refere-se a relagao entre aumento de massa e diminui¢do da amplitude
de oscilacdo. Essas duas grandezas estdo inversamente proporcionais, pois na medida que se
dobra a massa, a oscilagdo diminui para aproximadamente a metade e se aproxima do valor
esperado, que € zero. Portanto, o erro tende a diminuir quando se trabalha préximo da
capacidade nominal do equipamento.

Como mencionado, as medi¢des foram realizadas em 5 pontos distintos dos
equipamentos. Entretanto, a nivel de comparagdo, apenas o ponto central (origem) dos dois
baropodometros foi considerado, uma vez que o BaroScan sempre translada a origem dos eixos
(x-y) de acordo com o posicionamento do Centro de pressao (Center of Pressure - CoP)

instantaneo. Portanto, ndo foi possivel fazer uma comparagio direta nas posigdes [X,y], [X,-y].

[_X')Y] S ['Xa_Y] .

4.1.2 Imagem da Pressdo Plantar

Comparando a imagem de um voluntario, nota-se que a forma dos pés desenhadas pelos
softwares € semelhante nos 2 equipamentos, assim como, 0s pontos de maior € menor pressao
indicados. Nas Figuras 29 a 31 foram disponibilizadas as imagens obtidas pelos softwares dos
equipamentos de trés voluntarios para visualiza¢ao das distribui¢des plantares apresentadas.

A Tabela 2 mostra os resultados obtidos com os voluntarios no LiebScan e no BaroScan
com os olhos abertos. Algumas informacdes nao sdo disponibilizadas nos dois baropoddmetros,
entretanto as principais informagdes para analisar a posturologia sdo apresentadas pelos

equipamentos, com exce¢do do Centro de Pressdo do corpo, que ndo ¢ fornecido pelo BaroScan.

Figura 29 — Imagem da distribuigdo de pressdo plantar do voluntario 1. A esquerda BaroScan e & direita
LiebScan.

Fonte: Da autora.
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Dentre as varidveis de possivel comparacao entre os dois baropodometros, observa-se o
comportamento similar da amplitude de oscilagdo, verificado no teste estatico, ou seja, a
amplitude de oscilagdo ¢ maior no LiebScan.

Uma varidvel importante para indicar a presenga de escoliose € a distribui¢ao de pressao
entre os dois pés. Nesse parametro, apenas os dados do voluntario 3 apresentou divergéncia na
comparag¢do entre BaroScan e LiebScan.

Como a velocidade do deslocamento ¢ dependente do deslocamento, a discrepancia

entre os dois equipamentos esta presente para os 3 voluntarios.

Figura 30 - Imagem da distribuicdo de pressdo plantar do voluntario 2. A esquerda BaroScan e a direita
LiebScan.

Fonte: Da autora.

Figura 31 - Imagem da distribui¢io de pressio plantar do voluntario 3. A esquerda BaroScan e a direita
LiebScan.

Fonte: Da autora.
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Tabela 2- Dados obtidos com o LiebScan e o BaroScan com 3 voluntarios (Teste de olhos abertos).

Voluntario 1 2 3
Equipamento BaroScan |LiebScan|BaroScan|LiebScan|BaroScan|LiebScan
Massa real kg 62 86,3 108
Massa baro kg NI 63,4 NI 74,3 NI 101
Distribuigdo Peso pé direito (%) 53,96 52,84 49,44 48,05 53,66 47,52
Distribuigdo Peso pé esquerdo (%) 46,04 47,16 50,56 51,95 46,34 52,47
Forga total (N) NI 622 NI 729 NI 991
Amp. Deslocamento ML (mm) 5 13,7 6,33 18,04 7,24 18,04
Amp. Deslocamento AP (mm) 14,85 21,65 10,59 17,69 12,23 17,69
Pressdo média pé esquerdo (kgf/cm?) 0,45 NI 0,67 NI 0,34 NI
Pressdo média pé direito (kgf/cm?) 0,51 NI 0,52 NI 0,4 NI
Area total da superficie de contato (cm?) 150,75 NI 186,16 NI 317,99 NI
Centro de pressdo ML (mm) NI 6,17 NI 32,23 NI 12,3
Centro de pressdo AP (mm) NI -51,57 NI -69,16 NI -69,16
Velocidade oscilagdo ML (mm/s) 2,08 32,5 1,52 32,51 1,98 32,51
Velocidade oscilagdo AP (mm/s) 2,26 30,52 1,47 30,52 2,56 30,52

Fonte: Da autora.
4.3 MODELOS DE CLASSIFICACAO

Foram projetados modelos de classificagdo com 2 objetivos diferentes. O primeiro
objetivo era classificar os dados entre 2 grupos, com e sem escoliose. O segundo objetivo era
classificar aqueles com escoliose em outros 2 grupos, grau 1 (10° < a < 18,9°) ou grau 2 (a >
19°) de escoliose. Apesar do diagnostico ter considerado o tipo de curvatura da escoliose, ela
nao foi considerada para o teste com os modelos que serdo apresentados a seguir.

Para atingir os objetivos, foram desenvolvidos 2 modelos utilizando CNN. A base de
dados foi dividida em 2 partes, sendo 80% dos dados foram usados para treinamento e validagao

e o restante, 20%, para testar o modelo.

4.3.1 Classificagdo com/sem Escoliose com dados LiebScan e BaroScan

O objetivo deste modelo ¢ classificar os dados de entrada como “com escoliose” e “sem
escoliose”, usando dados baropodométricos do LiebScan e do BaroScan. Esse teste busca
comparar a acuracia do mesmo modelo entre os dados de cada um dos baropoddmetros.

Para obter-se o melhor modelo, diversos parametros foram testados. Ao fim, selecionou-
se aqueles que apresentaram melhor acuricia.

O modelo CNN-Escoliose possui 3 etapas. A primeira possui 3 camadas convolucionais
com uma camada BatchNormalization ap6s cada uma. Tendo as seguintes caracteristicas: 64
filtros com tamanho 3x3 cada e fun¢do de ativagcdo “ReLu”. A segunda etapa ¢ composta por
uma camada de Flattening. Por fim, a ultima etapa ¢ composta por uma rede Multilayer
Perceptron com 1 cama de entrada, 1 camada escondida e 1 camada de saida com 180, 68 e 1

neurdnios respectivamente em cada camada. Utilizou-se a fungdo de ativagdo Relu nas camadas
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de entrada e escondida, para a camada de saida utilizou-se a funcao de ativagdo Sigmoid. Além
disso, como otimizador de treinamento, o SGD.

Inicialmente, utilizou-se um total de 55 dados (imagens) para esse modelo. A quantidade
de dados nesse teste foi limitada pelo nimero de dados que o LiebScan possuia, ja que um dos
objetivos era comparar o modelo de IA usando os mesmos parametros, porém entre as imagens
dos dois equipamentos. Como resultado final do treinamento, este modelo alcangou uma
acuracia de 66,67% com os dados dos dois baropodometros.

Posteriormente, para o modelo descrito, foi realizado um segundo treinamento com um
nimero maior de dados do BaroScan. O objetivo era avaliar a influéncia do aumento de dados,
ainda que a quantidade nao fosse muito maior. Nessa etapa foram utilizados os dados de 73
voluntarios, que foram divididos entre treinamento e validacdo, sendo 80% dos dados f para
treinamento e validacdo e o restante, 20%, para testar o modelo. Como resultado, obteve-se
uma acuracia de 68,67%. O aumento do resultado obtido em relagdo ao dataset inicial se deve
ao fato de que algoritmos de Deep Learning apresentarem desempenho melhor ao acessar um

maior volume de dados.

4.3.2 Classificagdo do Grau de Escoliose com Dados do LiebScan e do BaroScan

O objetivo deste modelo ¢ classificar os dados de entrada em dois grupos diferentes de
grau de escoliose, usando dados baropodométricos do LiebScan e do BaroScan e comparar seus
resultados.

O modelo CNN-Grau possui 3 etapas. A primeira possui 3 camadas convolucionais com
uma camada BatchNormalization apds cada uma. Tendo as seguintes caracteristicas: 64 filtros
com tamanho 3x3 cada e fun¢do de ativagdo “ReLu”. A segunda etapa ¢ composta por uma
camada de Flattening. Por fim, a tltima etapa ¢ composta por uma rede Multilayer Perceptron
com 1 camada de entrada, 1 camada escondida ¢ 1 camada de saida com 180, 68 e 1 neur6nios
respectivamente em cada camada. Utilizou-se a fun¢ado de ativagdo Relu nas camadas de entrada
e escondida, ja para a camada de saida utilizou-se a funcao de ativagao Sigmoid. E como
otimizador de treinamento, o RMSprop.

Utilizou-se um total de 44 dados do LiebScan e 53 dados do BaroScan para a
classificacdo. Como resultado final do treinamento, este modelo alcangcou uma acuracia de
87,5% para o LiebScan e 81,82% com os dados do BaroScan.

Apesar de haver maior quantidade de dados do BaroScan, os testes com o LiebScan
apresentaram maior acuracia. Uma explicagdo para esse resultado, pode estar na separagao do

banco de dados para treinamento e validacdo. Ja que, utilizou-se dados de voluntarios diferentes
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para o treinamento com cada um dos equipamentos. Na Tabela 3, esta o resumo dos resultados

obtidos.
Tabela 3 — Resumos dos resultados dos modelos de classificagao.
Modelo Acuricia BaroScan (%) | Acuracia LiebScan (%)
CNN-escoliose com 55 voluntarios 66,67 66,67
CNN-escoliose com 73 voluntarios 68,67 -
CNN-grau com 44 voluntarios - 87,5
CNN-grau com 53 voluntarios 81,82 -

Fonte: Da autora.
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5 CONCLUSAO

Através dos testes realizados pode-se comparar dois baropodometros, o LiebScan, que
foi desenvolvido no LIEB, e o Baroscan, que ¢ um equipamento comercial. Ambos fornecem
as principais variaveis necessarias a avaliagdo da postura corporal como a amplitude de
deslocamento ML e AP, velocidade do deslocamento ML e AP e distribui¢do de pressao plantar.
Entretanto, existem discrepancias entre os valores de variaveis e sub-variaveis relacionadas ao
deslocamento. O BaroScan apresenta resultados muito proximos do esperado no teste com
massas fixas, ao contrario do LiebScan. Sendo assim, conclui-se que a diferenca entre os dois
equipamentos pode ser causada por ruidos que o LiebScan apresenta. Para concluir sobre a
causa desse problema, mais testes devem ser realizados, com o intuito verificar se a fonte do
problema ¢ hardware ou software e qual a possivel solucao.

Além disso, implementou-se dois modelos com CNN, um para classificacido
(diagnostico) da escoliose (CNN-Escoliose) e outro para classificagdo do grau de escoliose
(CNN-Grau). O primeiro alcangou acuracia de 68,67% e o segundo acuracia de 87,5%. Pela
primeira vez, que se tem conhecimento, pode-se classificar o grau da escoliose e classificar a
escoliose utilizando técnicas de Deep Learning.

Com os testes realizados, foi possivel avaliar a resposta de cada modelo com dados dos
dois equipamentos e verificar a acurdcia com um banco de dados ligeiramente maior. Sugerindo
que com um banco de dados maior pode fornecer maiores valores de acuracia. Portanto, como
trabalhos futuros, sugere-se:

¢ Primeiramente, que se obtenha um maior banco de dados para alcangar uma melhor

acuracia;

e Separar os dados de diagnostico com relagdo ao tipo de curvatura da escoliose;

e Incluir dados biométricos dos voluntarios para a classificagao;

¢ Implementar outros algoritmos de Deep Learning;

e Classificar o grau de escoliose com faixas menores.
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Area Tematica:
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Instituigdo Proponente: UNESP Campus de llha Solteira
Patrocinador Principal: Financiamento Préprio

DADOS DO PARECER

Niamero do Parecer: 5.349.447

Apresentacao do Projeto:

O estudo da distribuigdo de forga na regido plantar € realizado com o baropodémetro, um equipamento
composto por sistemas de hardware e software, ou por uma plataforma de forga. Entéo, atraves da coleta
desses dados, essa pesquisa tem como principal objetivo desenvolver procedimentos para classificar o
acometimento postural de pacientes com escoliose idiopatica, utilizando técnicas de Deep Learning (DP) na
distribuicio de presséo plantar e considerando dados estabiliométricos e biométricos de voluntarios. Dessa
forma, sera requerida uma amostra com 300 voluntarios, homens e mulheres com idade a partir de 14 anos,
que se enquadrarem nos critérios de inclusdo e exclusdo. Os voluntarios incluidos fardo uma sequéncia de
testes que envolve, principalmente, 2 baropoddmetros e 1 plataforma de forga, para realizarem os
protocolos de Avaliagdo da Postura Corpdrea, Analise Radiografica, Baropodometria e Analise de
Distribuigdo de Forga e Mensuragdo da Flexibilidade. Portanto, espera-se, principalmente, desenvolver
métodos com Inteligéncia Artificial e dados de distribuigdo de for¢a plantar para diagnosticar diferentes

patologias relacionadas a postura.

Objetivo da Pesquisa:

Como objetivo primario pretende-se: Desenvolver procedimentos para classificar o acometimento postural
de pacientes com escoliose idiopatica, utilizando técnicas de ML na distribuicdo de pressio plantar e
considerando dados estabiliométricos e biométricos de voluntarios.
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Como objetivos secundarios pretende-se:

1) Construir uma base de dados de livre acesso, anica a nivel mundial, com dados baropodométricos, de
estabilometria e biométricos, com pelo menos 300 voluntarios;

2) Comparar o baropodémetro com uma plataforma de for¢a e avaliar o uso do baropoddmetro como
ferramenta na coleta de dados de iniciagdo da marcha;

3) Processar os dados baropodométricos, biométricos e de estabilometria para a implementagdo de técnicas
de ML, considerando a padronizacéo e a normalizac8o de dados;

4) Processar os dados de distribuigdes de pressdoc na regido plantar por meio de processamento digital de
imagens que possibilite normalizar tanto os tamanhos dos pés, como a posi¢do sobre o baropoddmetro,
para obter ndo apenas uma normalizag&do nas caracteristicas, mas também a normalizag&o das distribuigdes
de pressao dos pés dos voluntarios;

5) Configurar e implementar bibliotecas de codigo aberto para aprendizado de maquina como Tensor Flow,
Keras, ou Scikit-learn, que sdo ferramentas mais potentes que as utilizadas nas pesquisas anteriores;

6) Implementar técnicas de ML comuns (RNA e SVM) e também técnicas mais avangaadas como Redes
Neurais Convolucionais e/ou Deep Learning, utilizando bibliotecas e ferramentas de codigo aberto e
linguagem Python;

7) Comparar as técnicas de ML utilizadas visando determinar a técnica de melhor rendimento e concluir se
ha viabilidade ou n&o se de utilizar o baropoddmetro para o diagndstico e classificagdo de escoliose.

Avaliacao dos Riscos e Beneficios:

Segundo os autores, a participagdo nesta pesquisa nao infringe as normas legais e éticas (pode envolver
um risco relacionado a desorientagdo ou sensagéo de instabilidade, quando feita a avaliagdo com olhos
fechados). Os procedimentos adotados nesta pesquisa obedecem aos Critérios da Etica em Pesquisa com
Seres Humanos conforme Resolugdo no. 466/2012 do Conselho Nacional de Saude. Nenhum dos
procedimentos usados oferece riscos a dignidade dos participantes.

Ao participar desta pesquisa o voluntario ndo tera nenhum beneficio direto. Entretanto, esperamos que este
estudo traga informagdes importantes sobre um método para diagnostico de escoliose, transtornos da
marcha e avaliagdo postural utilizando Inteligéncia Artificial, de forma que o conhecimento que sera
construido a partir desta pesquisa possa oferecer uma nova via de diagnostico sem a utilizagdo de exames
de raio-X para as demandas mencionadas, onde
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pesquisador se compromete a divulgar os resultados obtidos, respeitando-se o sigilo das informagdes
coletadas, conforme previsto no item anterior.

Comentarios e Consideragdes sobre a Pesquisa:

A pesquisa envolve duas universidades, a Universidade Federal do Mato Grosso do Sul, através do Campus
de Trés Lagoas e a UNESP, através do Faculdade de Engenharia Elétrica do Campos de llha Solteira. Os
pesquisadores almejam desenvolver procedimentos para classificar o acometimento postural de pacientes
com escoliose idiopatica, utilizando técnicas de ML ma distribui¢do de pressao plantar e considerando dados
estabiliométricos e biométricos de voluntarios. Uma das razdes do estudo € a dependéncia do Raio-X para o
diagnostico da escoliose, limitando devido aos custos, exposi¢do a radiacdo e disponibilidade do exame.
Portanto, essa pesquisa pode oferecer uma nova via de diagndstico.

Consideragdes sobre os Termos de apresentacio obrigatoria:

Todos os termos apresentados estdo adequados, sdo eles: folha de rosto; TCLE, Termos de Assentimento,
Declaragdo de Anuéncia de Instituigdo Proponente, Termos de Compromisso dos Pesquisadores, Termo de
responsabilidade e compromisso para uso, guarda e divulgagdo de dados e arquivos de pesquisa,
Declaragio da Coordenadora Regional de Educagdo do Mato Grosso do Sul (ciéncia e autorizagdo para o
desenvolvimento da pesquisa), Autorizag8o para o desenvolvimento da pesquisa na Faculdade de
Engenharia de Ilha Solteira.

Recomendacgoes:
Apenas recomento a pesquisadora para adequar o nome do vice-coordenador do Comité de Etica, tendo em
vista que os documentos apresentados estdo com o nome da gestéo anterior.

Conclusées ou Pendéncias e Lista de Inadequacdes:
O projeto pode ser aprovado e ndo apresenta pendéncias.

Consideragdes Finais a critério do CEP:

Em reunido realizada no dia 12.04.2022, o Comité de Etica em Pesquisa da Faculdade de Ciéncias e
Tecnologia - Unesp - Presidente Prudente, em concordancia com o parecerista, considerou o projeto
APROVADO.

Obs: Lembramos que pesquisas que se enguadram na resolugio 466/12 devem apresentar relatério parcial
e final, e pesquisas que se enquadram na resolugéo 510/16 devem apresentar relatorio final.
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Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

ol

ma

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situagao
Informacgdes Basicas| PB_INFORMACOES_BASICAS_DO_P | 08/04/2022 Aceito
do Projeto ROJETO_1829124.pdf 15:48:18
TCLE/Termos de | TCLEresponsaveis.pdf 08/04/2022 | Andressa Helena Aceito
Assentimento / 15:45:02 [Melo Costa
Justificativa de
Auséncia
Qutros SEI_UFMS_Declaracao.pdf 15/03/2022 | Andressa Helena Aceito
16:51:28 [Melo Costa

Outros termoderesponsabilidaddedadosearquiv | 15/03/2022 | Andressa Helena Aceito

os.pdf 16:43:47 [Melo Costa
Outros DeclaracaoCoord_Regional_Educacao.p| 15/03/2022 |Andressa Helena Aceito
df 16:41:40 [Melo Costa

Outros DeclaracaoFEIS.pdf 15/03/2022 | Andressa Helena Aceito
16:40:38 | Melo Costa

Outros CRONOGRAMA.pdf 15/03/2022 |Andressa Helena Aceito
16:36:43 [ Melo Costa

Solicitagdo Assinada | cepdeclaracaoautorizacao.pdf 15/03/2022 | Andressa Helena Aceito

pelo Pesquisador 16:35:23 [Melo Costa

Responsavel

Declaragéo de TermodeCompromissoPesquisadores.pd 15/03/2022 [Andressa Helena Aceito

Pesquisadores f 16:34:16 Melo Costa

TCLE/Termos de | TCLE.pdf 15/03/2022 |Andressa Helena Aceito

Assentimento / 16:33:03 [Melo Costa

Justificativa de

Auséncia

TCLE/Termos de | TermoDeAssentimento.pdf 15/03/2022 |Andressa Helena Aceito

Assentimento / 16:32:54 [Melo Costa

Justificativa de

Auséncia

Projeto Detalhado / | ProjetoFinal.pdf 15/03/2022 |Andressa Helena Aceito

Brochura 16:32:17 [Melo Costa

Investigador

Folha de Rosto FolhadeRosto.pdf 15/03/2022 |Andressa Helena Aceito
16:15:06 [ Melo Costa

Situacdo do Parecer:
Aprovado

Necessita Apreciagao da CONEP:

Néo

Enderego:

Bairro: Centro Educacional CEP: 19.060-900
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PRESIDENTE PRUDENTE, 13 de Abril de 2022

Assinado por:
Edna Maria do Carmo
(Coordenador(a))

Enderego: Rua Roberto Simonsen, 305 4 Faculdade de Ciéncia e Tecnologia da Unesp ¢, Prédio da Administragéo ¢ SI 04

Bairro: Centro Educacional CEP: 19.060-900
UF: SP Municipio: PRESIDENTE PRUDENTE
Telefone: (18)3229-5315 Fax: (18)3229-5300 E-mail: cep.fct@unesp.br

Pagina 05 de 05

51



	6e98e772b8830c26d95c4d77bf41696c2b83aad4a56a6e985292fa73e40d2ad8.pdf
	6e98e772b8830c26d95c4d77bf41696c2b83aad4a56a6e985292fa73e40d2ad8.pdf
	6e98e772b8830c26d95c4d77bf41696c2b83aad4a56a6e985292fa73e40d2ad8.pdf
	6e98e772b8830c26d95c4d77bf41696c2b83aad4a56a6e985292fa73e40d2ad8.pdf



