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Resumo

Acelerémetros (ACC) combinados com sensores de eletromiografia de superficie (SEMG)
podem ser tteis na analise cinematica para a compreensao de problemas motores em caes,
como é o caso da displasia coxofemoral. Neste estudo, validamos um método alternativo
e nao invasivo utilizando sinais de SEMG e ACC, capturados com os cdes em uma es-
teira, com o objetivo de avaliar padrées no movimento e o esforco muscular do misculo
biceps femoral, pensando em futuras tarefas de classificacao de sinais. A displasia coxo-
femoral, em casos mais graves, pode provocar instabilidade na locomog¢ao e aumento da
atividade muscular para manter a estabilidade do animal. O conjunto de dados de sinais
de sSEMG e ACC foi pré-processado, filtrado e analisado por meio do algoritmo Dynamic
Time Warping (DTW) e do método Autorregressivo (AR), com o intuito de identificar
padrdes nos sinais e estabelecer uma referéncia para diagnésticos futuros. Apresentamos
alguns padroes identificados com ambos os métodos aplicados a cada tipo de sinal, bem
como a separacao das distribuigcoes entre as classes saudavel e displasica por meio da
analise DTW, indicando a existéncia de um possivel limiar que distingue os dois grupos.
O modelo AR revelou certos padrdes nos coeficientes ¢ caracteristicos de cada grupo,
relacionados as séries temporais de sEMG modeladas, possibilitando a classificacdo por
esse método.

Palavras Chave: Eletromiografia de superficie, Algoritmo DTW, Modelo AR(p), Displasia
Coxofemoral, Acelerometria



Abstract

Accelerometers (ACC), when combined with surface electromyography (sEMG) sen-
sors, can be valuable tools for kinematic analysis aimed at understanding motor disorders
in dogs, such as hip dysplasia. In this study, we propose and validate a non-invasive
alternative method using sSEMG and ACC signals collected while dogs walked on a tre-
admill. The goal was to evaluate movement patterns and muscular effort of the biceps
femoris muscle, with a view toward future signal classification tasks. In more severe
cases, hip dysplasia can lead to locomotor instability and increased muscle activity to
maintain the animal’s balance. The dataset composed of SEMG and ACC signals was
preprocessed, filtered, and analyzed using the Dynamic Time Warping (DTW) algorithm
and the Autoregressive (AR) model, in order to identify recurring patterns and provide
a reference framework for future diagnostic tools. We present some of the characteristic
signal patterns identified by both methods and highlight the separation between healthy
and dysplastic classes based on the DTW analysis, suggesting the presence of a potential
threshold for distinguishing the two groups. The AR model also revealed group-specific
trends in the ¢ coefficients derived from the sEMG time series, indicating the feasibility
of classification based on this approach.

Keywords: Surface Electromyography, DTW Algorithm, Autoregressive Model (AR(p)),
Hip Dysplasia, Accelerometry



Sumario

1 Introducgao
1.1 Entendendo as Séries Temporais e os Fenomenos Biol6gicos . . . . . . . . .
1.2 Displasia Coxofemoral em Caes . . . . . . . ... . ... ... ... ....
1.3 Método Nao-Invasivo e Alternativo para o Diagnostico da DCF . . . . . .

2 Metodologia
2.1 Captura e Pré-processamento dos Sinais de sEMG e ACC . . . . . ... ..
2.1.1 Detalhando o método de pré-processamento dos sinais de ACC . . .
2.2 Algoritmo Dynamic Time Warping (DTW) . . . . ... ... ... ... ..
2.3 Modelo Auto Regressivo (AR(p)) . . . . .« o i
2.4 Analise dos Dados e 0 Teste de Tukey . . . . . . . .. ... ... ... ...
2.5 Escolha do Sinal de ACC de Referéncia . . . . . . ... ... .. ... ...

3 Resultados e Discussao
3.1 Andlise do Sinal de ACC . . . . . . . . .
3.2 Testede Tukey . . . . . . . . . .
3.3 Calculo da Incerteza Intrinseca ao Sinal de ACC . . . . . . . . . ... ...

3.4 Andlise do Sinal de sSEMG . . . . . . ...

4 Conclusao
4.1 Conclusoes Preliminares . . . . . . . . . . . . .
4.2 Procedimentos Futuros . . . . . . . . . .

5 Referéncias Bibliograficas

14
14
16
17
22
23
23

25
25
26
28
29

31
31
31

33



Introducao

No ramo veterinério, existe uma necessidade voltada para o diagnéstico da Displasia
Coxofemoral quanto a introducao de métodos alternativos e nao-invasivos na rotina clinica
- onde tudo isso é abordado nas Sec¢oes 1.2 e 1.3. A dificuldade do diagnodstico da Dis-
plasia Coxofemoral junto com a falta de ferramentas para a extracao das caracteristicas
dos sinais capturados pelos sensores de cinematica (descritos nas Segoes 1.3, 2.2 e 2.3),
leva numa grande probleméatica que vem sido recentemente estudada para validacao do
método para compor um diagnéstico mais preciso. Entretanto, visto que existem poucas
referéncias bibliograficas que conduzem o estudo pela andlise de séries temporais através
de métodos computacionais. Um emaranhado de artigos de inumeras areas diferentes
foram utilizados como base de construcao dessa monografia, visando validar o método
proposto e sugerir meios para a analise das séries temporais capturadas por sensores ci-
nematicos. Nas proximas Secoes e Capitulos, todo o fundamento tedrico sobre as séries
temporais, a displasia, os métodos alternativos e nao-invasivos e os algoritmos utiliza-
dos serao explicados, com o intuito de direcionar a importancia desse trabalho ao leitor.
Por 1ltimo, com base nos resultados, uma reflexdo sobre as possibilidades de anélises e
implementagoes futuras é feita na Secdo 4.2, mostrando que ha um longo caminho a ser
explorado através desses sinais. Sendo assim, o reconhecimento de padroes nos sinais
cinematicos é uma pega chave para auxiliar no diagnéstico da Displasia Coxofemoral em
caes, com grande potencial de resultados e melhorias.

1.1 Entendendo as Séries Temporais e os Fendomenos Biolégicos

O uso de ferramentas matematicas e analiticas na medicina clinica como um todo
tém sido amplamente usadas. Seja através da extracao de caracteristicas de um dado
sistema bioldgico pelos dados obtidos ou pelo proprio diagnostico de uma condigao que foi
interpretada através de dados quantitativos. O processamento e a interpretacao de sinais
médicos sao cruciais, uma vez que fornecem uma Optica diferente das analises clinicas,
permitindo encontrar padroes caracteristicos de determinada patologia em uma classe
de individuos [1]. Além da importdncia do diagnéstico, o estudo de processamento de
sinais nos leva a predicao de padroes em um préximo intervalo de tempo ¢,.1, conforme
as caracteristicas do fenémeno biolégico estudado [2]. A predicabilidade de um padrao
depende de uma série de fatores, como o conhecimento das contribui¢oes deste fendmeno
biologico, a quantidade de dados disponiveis para a analise e quando a predicao afeta o
evento que queremos predizer [2].

A ritmicidade no movimento dos animais é uma area de estudo que utiliza de senso-
res que extraem informacoes que envolvem o movimento, para a identificagdo dos ciclos
cinematicos em conjunto com o esforco muscular exercido pelo animal, buscando avaliar
a fadiga produzida pelo musculo durante o exercicio [3]. Esse tipo de dados observaveis



sao chamados de séries temporais, onde que se tem por definicdo que uma série tempo-
ral é um conjunto de pontos coletados durante um intervalo de tempo (Equagao 1.1),
representando uma série de observagoes feitas de um fénomeno de interesse [3, 4]. Cada
informagao pontual representa um estado em um momento especifico, e através da ob-
servacao desses pontos de informagao, pode-se entender varios tipos de padroes a longo
prazo, como a tendéncia dos dados (73), a sua sazonalidade (S;), a ciclicidade de compor-
tamentos temporais, as irregularidades no sinal (1;) e os ruidos (R;) [4, 5].

Zy = (t1, 2, eos tur, ) (1.1)

Em que a funcao temporal Z; é dita como a série temporal que carrega um conjunto
de pontos ti, ta, ..., t,_1, t, de um certo fendmeno a ser observado. Além disso, como
mencionando anteriormente, a série temporal Z; é formada por diferentes caracteristi-
cas que compoem o sinal, ou seja, pela Equacao 1.2 vemos que as observagoes temporais
possuem uma tendéncia, sazonalidade, irregularidades e ruidos que formam esse sinal [4-6].

Zt:,—Tt‘i‘St‘i‘It_'_Rt (12)

- & : - L. ver
Essa decomposicao de Z; é essencial para a analise da série temporal, uma vez que essas
quatro caracteristicas constroem a base do sinal [6]. Através da Figura 1.1, pode-se ob-
servar uma descricdo mais precisa dessas variaveis que formam os sinais.

Esse atributo representa mudancas de longo prazo,
Tendéncia fornecendo uma série de padrdes onde os dados aumentam,
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Figura 1.1: Principais caracteristicas que podem ser observadas nas séries temporais, em
que essas variaveis constroem o sinal Z; e fornecem alguns insights sobre o comportamento
do dado fendémeno estudado. Fonte: Adaptado de [4].

No estudo sobre as séries temporais, existe a distincao entre séries com apenas uma
varidvel e processos multivariados [7]. Cada tipo de série temporal possui técnicas dife-
rentes de andlises, principalmente dependendo do nimero de varidveis [8]. As principais
ferramentas para o estudo das séries sao as fungoes de autocovaridncia (Equagao 1.3) e
autocorrelacao (Equagao 1.4).

KXX(tl’tQ) = COV[thXt2] - E[Xt1Xt2] Mty oty (13)
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Rxx(t1,t2) = E[X;, X, (1.4)

Onde E ¢é o valor esperado entre os valores, X;, e X;, sao os dados no tempo, i, € i,
sao as fungdes médias (u; = F[X;]). Além dessas fungoes, existem outros modelos que
permitem a captacdo de features que formam ou expressam a série temporal estudada.
Alguns desses modelos serao citados na Secao 2.3, onde um dos métodos utilizados neste
estudo utilizam de modelos Auto Regressivos (AR(p)) para extragao de coeficientes que
realizam uma regressio linear da série temporal [9]. A garantia desses coeficientes podem
nos fornecer padrdes no comportamento das séries, principalmente quando essa anélise é
orientada para o clustering dos sinais [9, 10].

1.2 Displasia Coxofemoral em Caes

A Displasia Coxofemoral (DCF) é uma patologia que afeta a condi¢ao biomecanica do
quadril dos caes [11]. Essa doenga é herdavel, ndo congénita e possui uma incidéncia maior
de casos em caes de grande porte [12]. Além disso, a expressao dos genes da DCF pode ser
influenciada por inimeros fatores ambientais [13]. Uma das problemdticas encontradas
em uma rotina clinica de diagnéstico da DCF é pela dificuldade no diagnéstico dessa
patologia, por causa da vasta maioria dos casos demonstrarem poucos sinais de displasia
ou sinal clinico algum [14]. Normalmente, a displasia de quadril nos caes é examinada
através de uma radiografia (Figura 1.3), onde a caracteristica principal a ser observada
é uma anormalidade no dngulo de Norberg (AN) (Figura 1.2), sendo esse utilizado para
mensurar o deslocamento da cabeca do fémur em relacao ao acetdbulo, permitindo avaliar
o nivel de frouxidao da articulagao [15].

Norberg Angle

Figura 1.2: Visualizacdo do AN através da radiografia convencional [17].
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Esse angulo pode ser impreciso se os pontos anatomicos nao forem claramente visiveis,
o que limita a confiabilidade do diagndstico com base em uma unica radiografia [16]. O
processo de evolucao da DCF pode ocasionar em uma subluxagao, onde eventualmente
pode resultar em varios graus de achatamento da cabeca femoral e do acetabulo, levando a
progressao de uma condigdo chamada osteoartrose (OA), isto é, o desgaste da cartilagem
da articulagao (Figura 1.4) [17]. Os pardmetros radiograficos da DCF também possuem
niveis, onde essa nuance depende da medida de angulagao AN, permitindo um diagndstico
mais preciso sobre a gravidade da patologia [18]. Num geral, existem trés organizagoes
internacionais que organizam esquemas para a classificacdo dos niveis da displasia de
quadril canina: a Fédération Cynologique Internationale (FCI), a Orthopedic Foundation
for Animals (OFA) e a British Veterinary Association/The Kennel Club (BVA/KC) [18].
Na Tabela 1.1 sao apresentados os critérios que o sistema da FCI utiliza para nivelar
a DCF, onde podemos observar a presenga de cinco niveis (A até E). Entretanto, os
sistemas de classificagdo através da radiografia e da medida do angulo de Norberg nao
sao totalmente precisos, fazendo com que esses métodos necessitem de pequenos ajustes
baseado em outras métricas [19]. Dessa forma, além dos métodos convencionais para a
deteccao da DCF, o emprego de métodos alternativos se tornam cruciais para o diagndstico
da patologia em questao.

Figura 1.4: Radiografia convencional de
um caso severo da DCF, onde é visivel a
a presenca da DCF [17]. presenca da condi¢ao de OA, levando ao
desgaste da cartilagem da articulagao [17].

Figura 1.3: Radiografia convencional com

1.3 Meétodo Nao-Invasivo e Alternativo para o Diagnéstico da DCF

Em uma série de estudos, foi analisado a possibilidade do uso de sensores de cinematica
e ativagdo muscular, bem como a eletromiografia de superficie (SEMG) e a acelerometria
(ACC), para o monitoramento do inicio e fim ciclo de passada canino e a fadiga muscu-
lar, pensando no diagnoéstico da DCF [20]. Na biomecénica, os sensores de sEMG sdo
amplamente utilizados para identificacdo de forca muscular produzida pela contracao dos
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miusculos, sendo um indicativo de fadiga [21]. Pensando no dano estrutural que caes por-
tadores de DCF podem sofrer, existe um aumento de atividade muscular consideravel,
devido a instabilidade no movimento que é causado pela patologia [21]. Dessa forma, o
uso de sensores de movimento e atividade muscular, se tornam cruciais para a deteccao
de padroes que entreguem o perfil da doenga, por conta da analise cinematica de ambos
os sensores [22, 23]. A eletromiografia ¢ a técnica de detecgao e captura de atividades
musculares [24]. Sensores de eletromiografia conseguem captar potenciais elétricos gera-
dos pelas células musculares durante o processo de contracao muscular ou relaxamento
[25]. No caso da eletromiografia de superficie (SEMG), a atividade muscular captada é
superficial, através de eletrodos, se tornando um procedimento nao invasivo ao individuo
[26]. J& os sensores de acelerometria (ACC) sao sensores do tipo inercial, ou seja, cap-
turam sinais de aceleracdo de um objeto de massa m [27]. O sinal de acelerometria é
utilizado para estimar a aceleracao de um corpo devido a aceleracao da gravidade, den-
tro dos limites do préprio sensor [28]. O sensor ACC é extremamente sensivel e muito
suscetivel a ruidos, principalmente em casos de variagdes angulares, quando nao aplicado
junto & outro sensor de giroscopia [28]. Neste trabalho, sinais de SEMG e ACC foram cap-
turados, pré-processados e analisados através de algoritmos e modelos, como o Dynamic
Time Warping (DTW) e pelo modelo Auto Regressivo (AR), com o objetivo de identificar
padroes nos sinais de caes saudaveis e em caes com displasia coxofemoral.
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Tabela 1.1: Sistema de classificacdo FCI de 5 graus para DCF [18].

Grau Descricao

Grau A Sem sinais de displasia coxofemoral
A cabega do fémur e o acetabulo sdo congruentes, e o angulo acetabular
segundo Norberg é de aproximadamente 105° (como referéncia).
O espago articular é estreito e uniforme.
O rebordo craniolateral aparece bem definido e ligeiramente arredondado.
Nao ha sinais de osteoartrose.

Grau B Articulagbes quase normais
A cabeca do fémur e o acetabulo sao ligeiramente incongruentes e o an-
gulo acetabular segundo Norberg é de aproximadamente 105°, ou a ca-
bega do fémur e o acetabulo sdo congruentes e o angulo de Norberg é de
cerca de 100°.
O centro da cabega do fémur estd medial a borda dorsal do acetdbulo.
Nao ha sinais de osteoartrose.

Grau C Displasia coxofemoral leve
A cabega do fémur e o acetabulo sao incongruentes, o angulo acetabular
segundo Norberg é de cerca de 100° e/ou hd um leve achatamento do
rebordo craniolateral.
Irregularidades ou sinais leves de altera¢oes osteoartriticas no margo ace-
tabular cranial, caudal ou dorsal, ou na cabecga e no colo do féemur, podem
estar presentes.

Grau D Displasia coxofemoral moderada
Incongruéncia 6bvia entre a cabeca do féemur e o acetabulo com subluxa-
Gao.
O angulo acetabular segundo Norberg é maior que 90° (apenas como re-
feréncia).
Achatamento do rebordo craniolateral e/ou sinais de osteoartrose.

Grau E Displasia coxofemoral severa
Alteracoes displasicas marcantes das articulagdes do quadril, como luxa-
¢ao ou subluxagao distinta, angulo acetabular segundo Norberg menor
que 90°, achatamento 6bvio do margo acetabular cranial, deformacao da
cabeca do fémur (em forma de cogumelo, achatamento) ou outros sinais
de osteoartrose.
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Metodologia

Antes de tudo, este estudo foi aprovado pelo Comité de Etica Institucional para o
Uso de Animais (CEUA — n® 0121/2017). A captura dos sinais de sEMG e ACC foram
realizadas pela Faculdade de Medicina Veterinéria e Zootecnia (FMVZ), onde dois grupos
de caes foram separados entre um grupo controle (saudavel) e um grupo com displasia
coxofemoral (displasico). Diversas medidas captadas pelos sensores foram coletadas e
convertidas em pequenos conjuntos de dados para cada cao, possibilitando a organizacao
e a analise de cada individuo dos grupos, através dos métodos citados nas Secoes 2.2 e 2.3.
A selecao dos animais foi baseada nas racas, e todos os individuos selecionados para esta
analise eram caes da raca Labrador Retriever. Esses grupos de animais foram divididos em
cinco caes saudaveis e quatro caes com displasia, sendo que um dos individuos do grupo
controle foi designado como sinal de referéncia, o qual serd importante posteriormente
para o método Dynamic Time Warping (DTW). A idade e o peso dos individuos nao
foram utilizados, uma vez que ambos os métodos nao consideram esses parametros em
suas analises.

2.1 Captura e Pré-processamento dos Sinais de sEMG e ACC

O equipamento utilizado foi um sEMG acoplado a um acelerémetro pertencente ao
sistema (Trigno™ Wireless EMG Mini Sensor; Delsys, Massachusetts, EUA), e o posicio-
namento da mini-cabega do sensor foi baseado em estudos anteriores [22]. Para a obtengao
das medigoes de SEMG e ACC, os caes foram avaliados em uma esteira (GAIT4Dog; CIR
Systems Inc., Franklin, NJ, EUA) a uma velocidade de 0,9 m/s, na qual os sinais foram
obtidos por meio do software (EMGworks Acquisition, Delsys, Massachusetts, EUA). A
taxa de amostragem foi de 2.000 Hz para os sinais de sEMG e 148,148 Hz para os sinais
de ACC, conforme os valores recomendados pelo fabricante do sistema [21]. Os bancos
de dados de cada grupo de caes passaram por diferentes procedimentos, em que ambos
os sinais de SEMG e ACC foram devidamente visualizados, filtrados e tratados, visando
a minimizacao do ruido para evitar quaisquer efeitos indesejados produzidos em futuros
modelos de classificacdo, assim como demonstrado pelo esquema da Figura 2.1 e pela
Secao 2.1.1. Para os sinais de acelerometria, os trés eixos dos sensores foram levados em
considera¢ao, num momento em que a aceleracdo total (ACCre) poés-processada evita
com que haja ruidos produzidos por variagoes angulares em quaisquer dos trés eixos T,
7 e z, pela falta de um giroscépio intrinseco ao sensor de acelerometria. Dessa forma, a
Equacao 2.1 foi calculada para cada dataset dos caes, computando a aceleragao total pro-
duzida pelo movimento dos biceps femorais dos individuos. Em seguida, os sinais de ACC
foram filtrados utilizando um filtro passa-alto de 4 Hz para capturar os pulsos produzidos
pela marcha dos caes.
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ACCro = 1/(ACC,)? + (ACC,)? + (ACC. )2 (2.1)

Para garantir a uniformidade dos dados, todos os caes incluidos neste estudo sao da raca
Labrador Retriever e ambos os grupos, de controle e displasico, possuem a mesma quan-
tidade de individuos, exceto pelo cao de referéncia que foi utilizado para as comparagoes
através do algoritmo DTW. A partir disso, 9 sinais foram analizados, sendo 8 sinais de-
finidos como candidatos e 1 sinal de referéncia. Os datasets coletados das medidas de
eletromiografia e acelerometria de cada musculo e cada lado do corpo dos caes continham
n = 4514 linhas por m = 16 colunas (4514 x 16), em que cada coluna representa uma
série temporal diferente, como esquematizado na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Esquematizacao dos conjuntos de dados de cada cao estudado, demonstrando
que cada coluna se refere a uma série temporal e a separacao entre os lados dos membros
inferiores.

Biceps Femoral Direito Biceps Femoral Esquerdo
Indices sEMG ACCX ACCY ACCZ ... sEMG ACCX ... ACCZ
1 T1 T12 T13 T14 S T1(m-3) T1(m—2) e Tim
2 T21 To2 To3 T4 e T2(m-3) T2(m—2) s Lom
n—1 ZTuro1)r Tm-1)2 Toh-13 Tm-1)4 - To-Dm-3) Tn-1)m-2) - Ln-1)m
n Tn1 Tn2 Tn3 Tn4 o Ln(m-3) Tn(m—2) B Tnm

Para a organizacao dos dados dos sinais de acelerometria, apés os calculos das acelera-
¢oes totais pela Equagao 2.1, todas as séries temporais foram subdivididas em sequéncias
curtas de 100 pontos cada, para o janelamento dos pulsos produzidos pela marcha canina.
Através desse procedimento, cada individuo produziu 45 sequéncias para serem alinha-
das e analizadas pelo algoritmo DTW. Este comprimento das sequéncias foi escolhido
com base em uma analise empirica dos dados, que revelou que 100 pontos capturavam
adequadamente a duracao tipica de um ciclo de passada durante a caminhada na es-
teira a 0,9m/s. Além disso, a andlise espectral dos sinais do acelerémetro indicou que
os principais componentes de frequéncia relacionados a dindmica da marcha foram pre-
servados dentro desse intervalo de tempo. No entanto, para a andlise da eletromiografia
de superficie, dados brutos de sEMG foram utilizados, mas convertidos em um envelope
ap6s procedimentos como ajuste de offset, filtragem (filtro passa-banda de 20-450 Hz e
passa-baixo de 5 Hz) e pela retificacdo do sinal, conforme mostrado na Figura 2.1. Na
sequéncia, os dados de SEMG pés-processados foram separados em outro dataset, em que
essa divisao é importante para a aplicagdo do modelo Auto Regressivo descrito na Segao
2.3.

Ap6s todos os pré-processamentos dos sinais, os mesmos foram devidamente analisados
através do algoritmo DTW e modelo AR(p). Os resultados das andlises foram plotados
e apresentados nas Segoes 3.2 e 3.4, em que discussoes acerca da potencial eficiéncia dos
modelos como uma ferramenta de diagnéstico foram realizadas. Em um total, para os
dados de acelerometria, foram analizados 45 x 8 = 360 custos de alinhamento comparados
pelo DTW. J4 para os sinais de eletromiografia de superficie, foram extraidos 12 x9 = 108
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coeficientes do modelo Auto Regressivo, em que essas features possibilitam o processo de
clusterizacao dos sinais de sEMG, para estudos futuros.

ﬁlt”'oPassafBanda - [20/ 450] Hz
emg = emg — mean(emg)

eMgretificado = |emg|
- - /\——\

ﬁltroPa,ssn,—Buimn —5Hz

Tempo (s)

Figura 2.1: Processo de filtragem dos sinais de sEMG, evidenciando as etapas e os tipos
de filtros utilizados para a geracao dos envelopes de atividades musculares. Em que a
amplitude do sinal, em Volts [V], indica a poténcia produzida pelo exercicio muscular
ao longo de uma marcha canina, onde a fadiga muscular pode ser avaliada conforme a
evolugao temporal do sinal capturado. Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

2.1.1 Detalhando o método de pré-processamento dos sinais de
ACC

Analisando a Tabela 2.1, podemos demonstrar matematicamente como o cédlculo da
Equagao 2.1 funciona em um dataframe real. Vamos imaginar que cada eixo do acelero-

metro, isto ¢, ACC,, ACC, e ACC, seja um conjunto de pontos x;; com¢=1,2,...,ne
Jj=1,2,...,m. Ou seja, a partir dessa defini¢do, temos que cada eixo possui o conjunto
de pontos:

ACC, = {x12,T92, T32, - - ., T(n—1)2, T2 }

ACCy = {x13, %23, T33, - - -, T(n—1)3, Tn3 }

ACC, = {x14, Toa, T34, . . ., T(n—1)4; Tna }

A partir dessa analise, podemos observar um comportamento padrao na evolugao da posi-
¢ao dos elementos desse conjunto de dados. Dessa forma, é possivel criar um algoritmo que
calcule cada aceleracao total, em cada ponto, onde que um processo iterativo é necessario.
Outra caracteristica interessante dessa corregao, é que ha uma reducao de dimensionali-
dade consideravel do sistema, isto é, ao invés de aplicarmos o algoritmo DTW em cada
coluna, apenas uma acaba sendo necessaria. Observando o esquema abaixo, e através da
Equagao 2.2, pode-se aplicar a correcao da aceleragao total em um dataset qualquer de
dados de acelerometria.

— 2 2 2
ACCrotar, = \/ZL’12 + T3 + 1y = ATotal

— 2 2 2
ACCrotal, = \/IQQ + T33 + T34 = QTotal,

_ 2 2 2
ACCTOtal3 = \/x32 + 33 + X34 = Qrotals

_ 2 2 2
AOOTotaln - \/an + Ths + Tha = aTotaln
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Assim, fica claro que o método computa um novo conjunto de valores de aceleracao total,
. . t . ~

ou seja, ACCrotar = [Totaly > OTotalys - - - s OTotal, 1 OTotal,)'- A partir desse padrao obser-

vado nos calculos acima, pode-se construir um algoritmo que siga a mesma linha de contas,

generalizando os passos através de um processo iterativo (Equagao 2.2).

3 2 3
ACCrotal, = (Z(fﬂi(jﬂ ) > (@ig41)) (2.2)

j=1 7=1

Onde o intervalo de iteragao para as colunas é de j = 1 até j = 3, dependendo de cada
caso, pois as colunas dos dados de acelerometria se misturam com os dados de sEMG.
Entretanto, as colunas dos trés eixos dos sinais de ACC sempre estarao em sequéncia,
possibilitando a escolha do valor minimo e maximo de j, isto é, a escolha do intervalo
[Jmin, Jmax)- Ou seja, a partir disso, podemos generalizar a Equagao 2.2 ainda mais para a
Equagao 2.3.

1
jma:c:b 2 jmaac:b
ACCrotar, = ( > (%(j+1))2) = 2 (@ig+n)? (2.3)
Jmin=0 Imin=0

Em que b = a + 2, isto é, considerando que o sensor possui trés eixos e sabendo que as
colunas de cada eixo do acelerdometro se organizam em sequéncia. Portanto, estabelece-se

uma regra geral (Algoritmo 1) para o cdlculo dos valores de acelerometria totais dentro
da base de dados.

Algorithm 1 Calculo do ACCrye dentro do dataframe dos caes. Fonte: Elaborado
pelo préprio autor.
Require: n, jmin, Jmaz
Ensure: ACCrotq;,
Jmin < @ > Inserir os valores de Jin € Jmaz
Jmaz <— b=a+2
N <= MNLinhas
while 7 < npiphas do
while jin < Jmaz dO
ACCrotal, = (Z;Zf:—g(% 1)) )
end while
end while

D=

maz=b
= \/Z;mz77_a<xz(.7+1) >2

2.2  Algoritmo Dynamic Time Warping (DTW)

O algoritmo Dynamic Time Warping (ou DTW) é amplamente conhecido e utilizado
em diferentes areas da ciéncia da computacgao [29]. Ele foi, primeiramente, introduzido nos
anos 60, mas extensivamente explorado nos anos 70 para a aplicacao de reconhecimento
de falas, visto a capacidade do algoritmo de reconhecer padroes sonoros pelo espectro dos
audios [29]. Mais tarde, o algoritmo foi reconhecido e aplicado para classifica¢ao e agru-
pamento de séries temporais em intmeras areas de interesse: como na analise em sinais
de eletrocardiograma (ECG), clustering de perfis de expressao génica, biometria, monito-
ramento de processos etc [30, 31]. Seja o conjunto de pontos X = {x1,x2,...,Tp 1,2}
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de tamanho N € Ne Y = {y1,y2, ..., Ym—1,Ym} de tamanho M € N sinais discretizados
distribuidos equidistantemente ao longo do tempo, o objetivo principal do DTW é calcular
o alinhamento entre duas sequéncias de pontos. Esse alinhamento é calculado através de
uma medida de custo local ¢ que pode ser mapeada dentro de um espaco de caracteris-
ticas F. Este espaco é, geralmente, utilizado para caracterizar os dados, ou seja, valores
dentro desse espa¢o podem assumir caracteristicas a, 3, v etc [41]. Entao, para comparar
duas caracteristicas a, v € F, é necessario uma medida de custo local que é definida como:

c: FXF—->R>0,

Nesse contexto, se X e Y possuem caracteristicas similares, entao o custo ¢(X,Y") é baixo.
Em casos onde ha diferenga entre as caracteristicas das sequéncias, o custo ¢(X,Y) é alto
[41]. Dito isso, se avaliarmos a medida de custo local para cada par de elementos das
sequéncias X e Y, obtem-se a matriz de custo local ¢ € RV*M™ onde pode ser definida
como:

C(N, M) := c(xn, Ym),

A ideia, a partir desses conceitos, é encontrar entre esse arranjo de alinhamentos de pon-
tos o custo minimo geral. Intuitivamente, esse baixo custo percorre um "vale” de valores
mapeados em uma matriz de custo C' [41].

Defini¢do 3.1. Um caminho distorcido (N, M) é uma sequéncia de caminhos p =
(p1,p2,---,pr) com p, = (ng,my) € [1,N] x [1, M] para | € [1, L] satisfazendo as trés
condicoes:

« Condigao de Contorno: p; = (1,1) e pp, = (N, M).
e Condicao de Monotonicidade: ny <n, <---<npem; <mog <--- <my.
« Tamanho do Passo: p; —p, € {(1,0),(0,1),(1,1)} paral € [1,L — 1].

Assim, nota-se que a condi¢ao do tamanho do passo implica na condi¢do de monotoci-
dade. J4 a condicao de contorno forca que os primeiros elementos das sequéncias X e Y,
assim como os ultimos elementos, sejam de fato alinhados entre si. Isto é, através do ta-
manho do passo, expressa-se um tipo de continuidade, evitando que quaisquer elementos
das sequéncias X e Y sejam omitidos e que nao haja replicagbes dos mesmos [41]. Dessa
forma, para calcular um custo total ¢,(X,Y’) de todo o arranjo de alinhamentos entre as
sequéncias com respeito & medida de custo local ¢(X,Y"), é feito uma soma desses custos
pela Equacao 2.4.

Cp(Xv Y) = Z C(mnza ymg) (2.4)

=1

Agora, tendo em vista o objetivo do algoritmo de encontrar o melhor alinhamento entre
as sequéncias através da minimizagao deste custos, isto é, encontrando o custo de ali-
nhamento 6timo entre as sequéncias, pode-se encontrar um caminho p* que minimiza
a Equacdo 2.4. A partir dai, define-se a distdncia DTW pela Equacao 2.5, onde essa
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distancia encontra o custo minimo global de alinhamento entre duas sequéncias VX, Y [41].

DTW(X,Y) := ¢, (X,Y) = min{c,(X,Y)} = min >_ (@, Ym,) (2.5)

=1

A distdncia DTW é uma medida simétrica, desde que a funcao de custo local ¢ também
seja. Entretanto, mesmo que a matriz de custo C seja positiva definida!, em geral a
distancia DTW nao é - ou seja, pode assumir valor zero mesmo para sequéncias distintas.
Além disso, essa distancia nao satisfaz a desigualdade triangular, ainda que ¢ seja uma
métrica [41].

Para encontrar um caminho 6timo de alinhamento p*, seria possivel testar todos os
caminhos minimos locais possiveis até encontrar o minimo global, entre as sequéncias X
e Y. Mas, tal procedimento afetaria a complexidade computacional do algoritmo [41],
tornando-a uma exponencial na ordem de N e M, como expresso pela Figura 2.2.

Complexidade Computacional

10 4

Figura 2.2: Grafico das curvas da complexidade computacional do algoritmo DTW nos
piores casos. A curva azul representa o cenario em que o DTW realiza o alinhamento
considerando todas as combinagoes possiveis entre os pontos de duas sequéncias. Ja a
curva preta demonstra o desempenho computacional real do algoritmo DTW, refletindo
na sua eficiéncia na pratica. Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Seja as sequéncias fintas X = {x,...,2z,} para N € [1 : N] e Y = {y1,...,yn} para
M € [1 : M]. Para contornarmos o problema da complexidade computacional, pode-se
fazer algumas alteragdes no algoritmo para encontrar a matriz de custo acumulada
[41], definida pela Equagdo 2.6. Onde essa formulacao, define uma matriz D(N, M) de
ordem N x M que satisfaz o Teorema 3.1.

D(N, M) = DTW(X[L: N],Y[1: M]) = DTW(X,Y) (2.6)

Teorema 3.1. A matriz de custo acumulada D satisfaz as seguintes identidades:

« D(N,1) = Zszl c(Tr, 1)

I'Uma matriz positiva definida é uma matriz simétrica no qual todos seus autovalores sdo positivos.
Aprofundando, para uma matriz ser considerada positiva definida exige-se a satisfacdo de algumas con-
digdes: A = AT, 2T Az > 0,Vz # 0, ter todos os autovalores de A positivos etc.
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e D(1,M) = 21134:1 c(1, yr)

Assim, temos que para N e M o algoritmo DTW pode ser montado de forma mais efici-
ente pela Equacao 2.7. Fazendo com que a distdncia DTW seja calculada tendo O(N M)
operacoes, em que matematicamente, aplicando o limite de N — oo e M — o0, o custo
computacional leva mais tempo para explodir de forma assintotica conforme o aumento
dos dados N x M [41].

D(N, M) = min{D(N,M —1),D(N —1,M),D(N = 1,M — 1)} + c(2n, ym)  (2.7)

Em que o termo min{D(N, M —1), D(N —1, M), D(N — 1, M — 1)} conferem trés opgoes
de alinhamento entre os pontos das sequéncias, a interseccao D(N, M — 1), a correspon-
déncia D(N — 1, M) e a delegdo D(N — 1, M — 1) [41].

Exemplo: Sejam duas sequéncias de pontos X = {xy,z9,...,2,_1,2,} de tamanho N e
Y ={v1,%2, - Ym—1,Ym} de tamanho M, em que os valores de cada conjunto assumem
valores R aleatorios. Para duas sequéncias aleatorias e de mesmo tamanho, a matriz de
custo local C'(N, M) tem o seguinte perfil:

Matriz de Custo Local

120

80 -t
100

60 "

X

[ ]

'

i
Custo

40

20

Figura 2.3: Matriz de custo local C'(N, M) de duas sequéncias X e Y aleatérias. Fonte:
Elaborado pelo préprio autor.

Em um sinal capturado por um sensor no mundo real, as sequéncias obtidas nao sao total-
mente aleatorias, apesar dos sinais ditos como bioldgicos serem inerentemente estocasticos.
Ou seja, para fins de observacao, um exemplo mais condizente com a realidade seria caso
houvesse duas sequéncias cos(X) = {x1+¢1, ...,z +en} esen(Y) = {y1+e1, ..., Ym+em}
onde os dados tivessem um perfil ondulatério com um ruido associado a cada ponto. Na
Figura 2.4, duas sequéncias oscilatérias com ruido foram analizadas através do DTW,
mostrando a matriz de custo local com o alinhamento 6timo (minimo global) sendo des-
tacado. Apds isso, a matriz de custo acumulada foi gerada (Figura 2.5) para apresentar
e discutir a diferenca entre as duas matrizes, quando consideradas como ferramentas de
andlise.
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Sequéncia Y Sequéncia Y

Matriz de Custo ¢/ Caminho

Matriz de Custo ¢/ Caminho

100 100

80

Custo local

20

0o a1 - 1 0 a2
Amplitude x Amplitude x

Amplitude
Amplitude
|

Figura 2.4: Matriz de custo local Figura 2.5: Matriz de custo acumulada
C(cos(X),sin(Y)). Fonte: Elaborado pelo  DTW (cos(X),sin(Y)). Fonte: Elaborado
proprio autor. pelo proprio autor.

Na Figura 2.6, as duas sequéncias tiveram seus conjuntos de pontos alinhados pelo DTW.
Dessa forma, apresentando como o algoritmo alinha as sequéncias ponto a ponto, onde
uma de suas vantagens ¢ que o DTW ¢ sensivel a padroes transladados entre as sequéncias,
sendo invariante a deslocamentos. O Algoritmo 2 descreve o passo a passo a construgao
do DTW, o pseudo-cédigo também mostra as varidveis que constroem o método, tendo
valores de retorno como o caminho 6timo p* e a matriz de custo acumulada D.

Figura 2.6: Sequéncias de pontos cos(X) e sen(Y') alinhadas pelo DTW, evidenciando os
alinhamentos realizados e os padroes capturados pelo algoritmo. Fonte: Elaborado pelo
proprio autor.
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Algorithm 2 DTW: Dynamic Time Warping Fonte: Inspirado nos trabalhos de [30],
[40] e [41].

Require: Sequéncias X = (z1,z9,...,2y5) €Y = (Y1,Y2, -, Ynm)

Ensure: p*, D

1: Inicio D[0,0] < 0

2: for ¢ < 1 para N do

3: D[i, O] — o0

4: end for

5. for j < 1 para M do

6: D|0, j] + o

7: end for

8: for ¢ + 1 para N do

9: for j < 1 para M do

10: cost < local cost(z;,y;)
11: Dli, j] + cost + min(D[i — 1, 4], D[i,j — 1], D[i — 1,5 — 1])
12: end for

13: end for

14: i N, 5« M

15: p* <[]

16: while 7 > 0 ou 7 > 0 do

—
3

Juntar (i, j) para p*

steps < [(D[Z - 17] - 1]77’ - 17] - 1)’ (D[Z o 17‘7}72 - 1>j)7 (D[Zaj - 1]77’>] - 1)]
(cost,i,j) + argmin(steps)

: end while

: Reverter p*
: return p*, D[1: N,1: M|

N NN~ =

2.3 Modelo Auto Regressivo (AR(p))

O modelo Autoregressivo (AR) é utilizado em diferentes contextos para a modelagem
de séries temporais [32]. Para garantir caracteristicas que permitam que uma série tem-
poral seja analizada, o modelo Autoregressivo pode ser usado [33]. Sendo esse modelo
matematico originado durante os anos de 1920, sendo primeiramente aplicado por Udny
Yule, enquanto analizava o comportamento de séries temporais de manchas solares [34].
Agora, pensando nos sinais de eletromiografia de superficie (sSEMG), entender a biome-
canica do movimento e criar um modelo do sistema muscular é um problema complexo
devido a nao-linearidades, pela falta de dinamicas musculares ndo modeladas, ruidos e
interferéncias [35].

Definigao 3.2. O modelo Autoregressivo AR(p) determina um valor de um processo

em um tempo arbitrario de passo ¢ utilizando a combinacao linear dos p-valores anterio-
res.

p
Yo = 11+ F Op—p F = Y Gilh—i + & (2.8)
i=1

Onde o nimero p é chamado de ordem do modelo AR, os coeficientes ¢; da combina-
¢ao linear sdo os parametros do modelo e, além disso, o modelo AR assume que esse
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processo € composto por um ruido, isto é, o termo ¢; é dito como nao correlacionado e
identicamente distribuido ao longo do tempo, com um valor esperado igual a zero e vari-
ancia finita. Muitas defini¢oes exigem que o processo descrito pelo modelo Autoregressivo
seja estacionario. A aplicacao desse modelo é feito para descrever séries temporais do tipo:

Zt = {21,22, .. .,Zt_l,Zt}

A ordem do modelo AR e seus parametros sao comumente determinados utilizando da
perspectiva estatistica e estocéstica [2, 7]. Sendo esses caminhos, normalmente, baseados
na maximagcao da fungao de probabilidade e pela obtencao de parametros do modelo atra-
vés da solugao das equagoes de Yule-Walker [36] ou do método dos Minimos Quadrados
[37]. Quanto a aplicagdo do modelo Autoregressivo nos sinais de eletromiografia de su-
perficie, é interessante a tentativa de extragdo dos parametros dos sinais de SEMG para a
validagao de processos fisioldgicos, como a fadiga muscular [35]. Dessa forma, conhecendo
o conjunto de pontos da série temporal Z; = {z1,...,2} e o ruido &;, pode-se calcular
cada coeficiente através da manipulacao dos termos.

2.4 Analise dos Dados e o Teste de Tukey

Apos a aplicacdo dos métodos de extragao de caracteristicas dos dois tipos de sinais,
ACC e sEMG, um conjunto de analises foram realizadas sobre os dados obtidos. Dessa
forma, buscando algum tipo de interpretagao de valor bioldégico que possa indicar uma
separagao entre os individuos dos grupos saudaveis e displasicos. A distribui¢ao dos dados
foram analisadas, na tentativa de determinar um limiar de separacao entre as classes e
também foi calculado a incerteza presente na distribuicao, que dificulta a classificacao de
um individuo que se encontra no espectro observado.

Outra abordagem considerada foi o Teste de Tukey, onde esse teste é utilizado para
multiplas comparagoes entre mais de duas médias de distribuigoes [38]. Quando temos
diversas distribui¢oes para serem comparadas, é incorreto realizar o teste t-Student para
cada par de distribuigdes, por causa do problema de multiplos testes [39]. Esse problema
acontece quando em uma mesma distribuicao, realiza-se diversos testes, aumentando a
probabilidade cometer um erro de tipo I, ou seja, conduzindo dois testes t-Student na
mesma base de dados pode dobrar a probabilidade de erro [39]. Assim, o teste de Tukey
Honestly Significant Difference (HSD) foi conduzido a fim de comparar as médias entre
as distribui¢oes considerando um nivel de significincia de p — valor = 0.05. Dessa forma,
o teste foi conduzido entre todos os 9 individuos, de ambos os grupos, visando a extracao
de informacoes que distinguam cada cao entre os grupos de controle e displésicos.

Para os sinais de SEMG, apés a aplicagao do método AR(p), os coeficientes dos sinais
foram obtidos e comparados, visando identificar padroes entre os sinais de mesmo grupo.
Outros tipos de visualizagoes foram empregadas, de modo a facilitar o agrupamento entre
os dados quantitativos calculados.

2.5 Escolha do Sinal de ACC de Referéncia

Antes de qualquer anélise, deve-se selecionar o sinal que serd levado como referéncia
para o alinhamento das sequéncias, isto €, que servird como molde para encontrar as si-
milaridades entre os sinais. Para isso uma série de procedimentos foram realizados para
computar uma comparagao que determine qual sinal deverd ser utilizado como referéncia,
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como multiplas comparagoes envolvendo o arranjo de sinais, a fim de encontrar a melhor
distribuicdo com menor custo possivel. Através do grafico da Figura 2.8, nota-se que
dentre todas as possibilidades de alinhamento, apenas uma distribuicao possui o menor
intervalo de custo, indicando que ela se adequa melhor para servir como molde de compa-
racoes. Isso faz sentido, pois num momento em que a sequéncia definida realiza um 6timo
alinhamento entre todas as demais sequéncias, quer dizer que essa sequéncia representa
todos os padroes possiveis inclusos no conjunto de sinais de ACC. Dentre os 5 sinais de
caes saudaveis, o sinal de referéncia foi escolhido através de multiplos alinhamentos, to-
mando cada sinal de cada cao como referéncia e alternando os candidatos até encontrar
uma distribui¢ao de custos com menor intervalo. O esquema na Figura 2.7 ilustra bem
os procedimentos para realizar as comparagoes.

Cortar sequéncias @

—_ ... # C(X,Y)

dos sinais originais

Realizar o alinhamento entre as sequéncias

C(X'ref: Xcand) —

1 0 1 2 3

« Andlise do menor custo pelo intervalo das distribuicoes
Armazenar os custos de alinhamento entre as sequéncias . Definicéio de um sinal de referéncia pelo menor custo

Figura 2.7: Tlustracao do processos de comparagao entre os sinais candidatos e o sinal de
referéncia utilizado para selecionar o individuo com menor custo de alinhamento. Fonte:
Elaborado pelo proprio autor.
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Figura 2.8: Comparagao das distribui¢des de custo para escolha do sinal de referéncia.
Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Resultados e Discussao

3.1 Analise do Sinal de ACC

Inicialmente, apds o pré-processamento de todos os conjuntos de dados de ACC e
sEMG utilizando a metodologia mencionada na Secao 2.1, uma série de analises foram
realizadas através dos métodos de alinhamento e autoregressao. Para os sinais de ace-
lerometria, o algoritmo DTW foi aplicado a cada sequéncia, realizando um alinhamento
entre todos os individuos com o sinal de referéncia. Cada individuo, pertencente ao grupo
saudavel ou displasico, produziu um sinal de 30 segundos com aproximadamente 4500
pontos capturados pelos sensores. Os sinais foram cortados em 45 sequéncias de 100
pontos cada, evidenciando apenas o pulso produzido pelo vetor de ACCryq durante o
processo de caminhada dos caes. Além disso, o sinal de referéncia escolhido, através do
critério explicado na Segdo 2.5, pertence ao grupo dos caes sauddveis, ou seja, espera-se
que o algoritmo DTW compute um custo maior para o conjunto de sinais dos caes displa-
sicos. Outra avaliagao importante é o distanciamento entre as distribuicoes de custo de
ambos os grupos, pois pensando na viabilidade de classificacao dos individuos apoiando-
se em técnicas de Machine Learning, é necessario averiguar as distribuicao dos dados e
determinar a possibilidade de aplicacao dos métodos de aprendizado de maquina.

ACC Alignment Cost Scatter Plot
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r —=— Healthy Curves < F %
[ == Healthy Group Mean = i X x e 3
120+ —— Dysplastic Group Mean [] g 0.06 F X . . R ]
F X
] o oosf - x e 3
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< £ 0.04f . * % ]
- c L X x % Xx KK X K %
Z 80r 1 & F . s x 4
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Figura 3.2: Grafico de dispersdao dos cus-
Figura 3.1: Distribuicoes de custo de cada  tos do grupo controle e do grupo displé-
grupo de sinais gerados através dos alinha-  sico, evidenciando o intervalo de custo con-
mentos dos candidatos com a referéncia.  siderado como saudével através do agrupa-
Fonte: Elaborado pelo préprio autor. mento dos dados. Fonte: Elaborado pelo
proprio autor.

Como ilustrado na Figura 3.1, o algoritmo DTW calcula um custo para cada sequéncia
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de cada individuo, ou seja, cada cao recebe um conjunto de 45 comparacoes, represen-
tando uma distribuicdo de custos de alinhamento 6timo. Dessa forma, nota-se padroes
de distribuicdo entre cada grupo. Assim, permitindo tirar conclusoes sobre o compor-
tamento dos grupos dos caes. Além disso, através das Figuras 3.1 e 3.2, confirma-se a
viabilidade de utilizar o algoritmo DTW para extrair informacoes biologicas, como pa-
droes e comportamentos, dos sinais de ACC. Adiante, na Figura 3.2, os custos do grupo de
caes com displasia apresentaram grandes flutuagoes, com custos de alinhamento baixos e
altos, permitindo uma analise de incerteza entre os conjuntos de dados. Outra informagao
importante que pode ser extraida da Figura 3.2 é o intervalo do grupo controle, visto que
a distribuigdo dos dados se concentra entre o intervalo [0.003, 0.025]. Esse resultado é
relevante, pois se torna um possivel parametro de diagnostico da DCF, ou seja, caes com
distribui¢oes de custo majoritariamente fora desse intervalo podem pertencer ao grupo
displésico. Além disso, alguns célculos como a média (1) e o desvio padrao (o) foram
feitos, visando obter resultados quantitativos sobre como essas distribui¢oes diferem entre
si, assim como observado na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Analise descritiva de todas as distribui¢oes de custo de alinhamento.

HS HS, HS, DS DS, DS,

HS1 0.003785 0.008538 DS1 0.015396 0.036048
HS2 0.003675 0.010970 DS2 0.016458 0.037548
HS3 0.005540 0.010886 DS3 0.010397 0.029618
HS4 0.002546 0.009018 DS4 0.010292 0.031201

HSneaio  0.003887  0.009853 DSppeaio  0.013136  0.033604

Em que os acrénimos HS e DS significam, respectivamente, Sinal Saudavel e Sinal Dis-
plasico - traduzindo do Inglés. Analisando o desvio padrao de ambos os grupos de distri-
buigoes, observa-se maiores valores para os sinais de caes com displasia, confirmando as
flutuagoes dos custos de alinhamento descritas anteriormente. Esse resultado indica que
os sinais displasicos possuem padroes diferentes ou irregularidades em relagao ao grupo
controle, assim mostrando uma maior instabilidade no movimento dos caes portadores
de DCF. Analisando a média e o desvio padrdao dos sinais saudaveis através da Tabela
3.1, nota-se uma maior homogeneidade nos dados de custo de alinhamento. Ou seja,
isso mostra que a distribui¢ao dos custos do grupo controle estda muito mais concentrado
do que o grupo com DCF, assim como observado na Figura 3.2. Entretanto, apesar da
separabilidade entre as distribuicoes dos grupos, existe um pequeno intervalo que con-
tém uma interseccao de valores, ocasionando em possiveis incertezas no diagnostico dos
caes. Esse resultado sera melhor discutido na Segao 3.3, onde o célculo da incerteza sera
demonstrado e interpretado.

3.2 Teste de Tukey

Através das distribuic¢oes de custos de cada grupo, o Teste de Tukey HSD foi aplicado,
visando realizar multiplas comparagoes entre as distribui¢oes dos dados e garantir a simi-
laridade (ou a dissimilaridade) entre os conjuntos (Tabela 3.2). Esse teste é importante,
pois permite comparar o quao proximo sao os conjuntos de dados entre si, através das
médias das distribuigdes. Dessa forma, confirmando o agrupamento dos dados discutidos
na Secao 3.1.
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Tabela 3.2: Multiplas Comparacoes entre as Médias - Tukey HSD, FWER=0.05

groupl group2 meandiff p-adj lower upper reject

DS1 DS2 0.0015 0.9977  -0.0052  0.0081  False
DS1 DS3 -0.0063 0.0801  -0.0130  0.0004  False
DS1 DS4 -0.0047 0.3728 -0.0114  0.0019  False
DS1 HS1 -0.0269 0.0000 -0.0336  -0.0202  True
DS1 HS2 -0.0244 0.0000  -0.0311 -0.0177  True
DS1 HS3 -0.0246 0.0000 -0.0313 -0.0180  True
DS1 HS4 -0.0264 0.0000 -0.0331 -0.0197  True
DS2 DS3 -0.0078 0.0102 -0.0144 -0.0011 True
DS2 DS54 -0.0062 0.0882 -0.0129  0.0005  False
DS2 HS1 -0.0284 0.0000  -0.0350  -0.0217  True
DS2 HS2 -0.0259 0.0000 -0.0326 -0.0192  True
DS2 HS3 -0.0261 0.0000 -0.0327 -0.0194  True
DS2 HS4 -0.0278 0.0000  -0.0345 -0.0211  True
DS3 DS54 0.0015 0.9967 -0.0051  0.0082  False
DS3 HS1 -0.0206 0.0000 -0.0273  -0.0140  True
DS3 HS2 -0.0181 0.0000 -0.0248 -0.0114  True
DS3 HS3 -0.0183 0.0000 -0.0250  -0.0117  True
DS3 HS4 -0.0201 0.0000  -0.0268 -0.0134  True
DS4 HS1 -0.0222 0.0000 -0.0288 -0.0155  True
DS54 HS2 -0.0197 0.0000 -0.0264 -0.0130  True
DS54 HS3 -0.0199 0.0000 -0.0265 -0.0132  True
DS4 HS4 -0.0216 0.0000 -0.0283 -0.0149  True
HS1 HS2 0.0025 0.9504  -0.0042  0.0092  False
HS1 HS3 0.0023 0.9660 -0.0044  0.0090  False
HS1 HS4 0.0006 1.0000  -0.0061  0.0073  False
HS2 HS3 -0.0002 1.0000  -0.0069  0.0065  False
HS2 HS4 -0.0019 0.9885 -0.0087  0.0048  False
HS3 HS4 -0.0017 0.9934 -0.0084  0.0050  False

Para a aplicagao deste teste, a biblioteca MultiComparison foi utilizada da linguagem
Python, assumindo que todas as distribui¢oes s@o normais. As hipoteses do teste sao as
seguintes:

Hy : Grupos Similares
H,: Grupos Nao Similares

Assim, se a comparagao entre duas distribui¢oes resulta na rejeicao do teste como True,
portanto ambas as distribuigoes sao dissimilares. Caso a rejeicao do teste se dé como Fulse,
portanto ambas as distribuicoes analisadas sao similares. Na Tabela 3.2, pode-se observar
que entre as distribui¢oes de classes diferentes, o resultado do teste demonstra a rejeicao
da hipdtese nula como verdadeira. Assim, confirmando a diferenca entre as distribui¢oes
das classes. Além disso, o teste de Tukey também nao rejeita a hipdtese nula quando se
compara distribui¢oes de mesma classe entre si, ou seja, afirmando a similaridade entre as
distribuicoes de mesma classe. Entretanto, apesar do sucesso do teste com a maioria das
comparagoes, ha uma falha na rejeicao do teste entre as distribui¢oes DS2 x DS3, ou seja,
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apesar de DS2, DS3 € Grupo DCF, o teste de Tukey computa a rejeicao do teste como
True. Dessa forma, classificando ambas as distribui¢cbes como diferentes entre si. Uma
possibilidade para justificagdo deste erro se da pela Tabela 3.1, havendo um contraste
entre as médias DS2 e DS3, ou seja, o baixo valor da média DS3 pode ter levado a
rejeicao da hipotese nula do teste de Tukey.

3.3 Calculo da Incerteza Intrinseca ao Sinal de ACC

Para compreender a incerteza entre as duas classes de distribuicoes, ambas as curvas
de distribui¢coes médias das classes foram integradas, visando encontrar a area de inter-
seccao entre as curvas e especular a porcentagem de incerteza. Esse passo é importante,
pois auxilia no processo de definicdo de um limite de distin¢do entre os grupos. Inicial-
mente, para calcular a intersec¢ao entre as areas, é necessario integrar ambas as curvas de
distribuigao de custo (Ays e Aps - Equagao 3.1 e 4.2, respectivamente), onde ap6s esse
procedimento, calcula-se a 4rea de intersecc@o (Aipterseccao - Equacdo 3.3). A partir desses
resultados, um esquema de propor¢ao pode ser feito para aproximar a porcentagem de
incerteza de classificagdo entre os grupos.

A 1 / -1 xCHS_“CHs> J (3 1)
Hg=———+— [ € 7CHs o .
OCys V2T e
A : / _l(m%wmfd (3.2)
DS = —F— [ 2 9Cps ,]}‘C .
Ocps V2T s

1 1 7l<chS_MODS)2
2 o
Aintersecgéo = /6 “ps dxCDS

V21 \ 0cps
1 _1("cys—rcps\®
— /@ 2( 7CHs ) dxcHS) (33)

OCus

Onde pc,g € peys sao os valores médios de cada distribuicao, z¢, ¢ € x¢, ¢ Sa0 os respec-
tivos valores dos dados, e o¢,, € 0¢, sao os desvios padrao. Para resolver as integrais
numéricas, aplicou-se o método de 1/3 de Simpson em Python, permitindo calcular todas
as areas que serao utilizadas para especular a proporc¢ao de incerteza. Os resultados indi-
cam que a area da intersecao é de Ajntersection = 0,02103, as demais areas obtidas através
das Equacoes 4.1 e 4.2 sao Ays =~ 0,90905 e Aps ~ 0,95478. Assim, para calcular a
incerteza, faremos:

Aintersecgéo X 100%

~ 1,13%
Aps + Apns

Incerteza =

Portanto, a distribuicao dos dados mostra que entre as classes hd uma incerteza de 1,13%
de custos de sequéncias que sao dificeis de classificar. Isso indica que existe uma di-
ferenca solida entre as classes de caes, potencializando o diagnéstico através dos sinais
de ACC. Esse nivel de confianca na classificagdo demonstra o potencial das analises via
algoritmo DTW, tornando-se uma ferramenta em potencial para o diagnostico da DCF,
principalmente quando integrada com outras modalidades de diagnéstico.

28



3.4 Analise do Sinal de sEMG

Além da perspectiva de movimento através dos sensores inerciais (ACC), os sensores de
eletromiografia de superficie (SEMG) fornecem insights do movimento através do estresse
dos membros musculares. Esses sinais medem o uso do musculo na escala de Voltagem
[V], indicando a quantidade de estresse muscular que certo musculo produziu ao longo
da caminhada. Essa métrica permite a visualizacao da instabilidade do movimento dos
caes através do estresse muscular produzido, conforme a DCF afeta o movimento e exige
uma maior compensagao muscular dos individuos. Por exemplo, em casos mais severos
de displasia coxofemoral, a habilidade dos caes de permanecerem em pé é comprometida.
Apoés o pré-processamento dos sinais de sSEMG, como apresentado anteriormente (Figura,
2.1), padroes de envelopagem podem ser identificados nas Figuras 3.3 e 3.4. Individuos do
grupo DCF apresentaram maior atividade muscular em contraste com o grupo controle,
indicando que os caes saudaveis possuem maior estabilidade no movimento, dessa forma
realizando menos esforco muscular durante a caminhada. Ou seja, caes pertencentes ao
grupo DCF desenvolvem maior estresse muscular, aumentando o nivel de fadiga, causado
pela doenca motora.
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Figura 3.3: Sinais de sEMG do grupo con-
trole pés-processados, nos quais é possi-
vel observar alguns padroes e baixos niveis

Figura 3.4: Sinais de sEMG do grupo
displasico poés-processados, evidenciando
uma maior atividade muscular associada a

de atividade muscular. Fonte: Elaborado
pelo préprio autor.

condicao de displasia de quadril. Fonte:
Elaborado pelo proprio autor.

Visando garantir uma andlise mais rebuscada dos sinais de sSEMG, um modelo AR(p)
foi aplicado para a obtengao dos coeficientes ® = {¢1,...,dp} que representam as séries
temporais de eletromiografia de superficie. Dessa forma, através da biblioteca AutoReg
do Python, o modelo de autoregressao foi aplicado e ajustado com uma ordem de P = 12,
isto é, a autoregressao que constroi o sinal observado possui 12 coeficientes: ¢q, ..., ¢12.
A Tabela 3.3 mostra os coeficientes obtidos pelo modelo, onde padroes podem ser notados
para cada grupo em relacao a magnitude dos coeficientes de cada sinal e sua orientacao
(£). A partir desse resultado, o grupo controle demonstrou menor variagao de magnitudes
entre os coeficientes, podendo estar relacionado com a estabilidade do sinal. Em contraste,
o grupo DCF mostrou coeficientes mais altos, maiores variagoes de coeficientes conforme
o aumento da ordem P, possivelmente pela intensa dinamica do sinal, sua instabilidade e
maior atividade muscular [V]. Assim, através desse modelo, pode-se quantificar padroes
relacionados com a instabilidade do movimento e o aumento do estresse muscular para
compensagao motora. Além disso, esses resultados demonstram agrupamentos nos valores
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dos coeficientes obtidos pelo modelo AR(p), permitindo que outras andlises possam ser
realizadas para o diagndstico mais preciso da DCF através dos sensores de sEMG.

Tabela 3.3: Coeficientes AR de cada série temporal, onde DS; representa o grupo de
sinais displasicos e HS; o grupo controle. Os coeficientes do sinal de referéncia também
sao apresentados abaixo.

DS, DS, DSs DSy HS, HS, HS; HS, HSpey
¢ 2.938239e-16 6.733320e-16  5.638260e-16  7.540440e-16 -7.633989¢e-16  3.222375e-17  7.693169¢-17  9.685663¢-18  2.166842¢-17
01 5.314582 5.319570 5.317071 5.321861 4.097503 4.077429 4.076252 4.082881 4.077925
02 -9.865076 -9.887012 -9.875157 -9.896480 -4.872470 -4.810228 -4.806899 -4.827689 -4.811893
03 5.250869 5.279560 5.262528 5.290916 -0.341271 -0.376873 -0.378411 -0.366266 -0.375778
on 4.468023 4.469335 4.469956 4.470818 2.631754 2.589182 2.587044 2.601428 2.590386
o3 -3.099851 -3.120772 -3.107919 -3.129080 1.473223 1.483191 1.483275 1.479595 1.482731
fon -4.207771 -4.214697 -4.211599 -4.217712 -1.095317 -1.055466 -1.053854 -1.067653 -1.056758
fors 1.186862 1.201962 1.191889 1.207634 -1.982222 -1.963472 -1.962330 -1.968464 -1.963891
[on 4.160063 4.173863 4.165720 4.178501 -0.401631 -0.422772 -0.423200 -0.415469 -0.421881
o -0.237891 -0.247527 -0.240358 -0.250974 1.669185 1.638244 1.636862 1.647374 1.639149
o0 -4.411523 -4.429870 -4.418442 -4.434893 1.211658 1.213633 1.213115 1.211767 1.213245
1 3.096057 3.114795 3.102060 3.119858 -1.984319 -1.954124 -1.952597 -1.962539 -1.954865
012 -0.654333 -0.659201 -0.655746 -0.660453 0.593908 0.581256 0.580744 0.585035 0.581629

A partir dessa tabela, pode-se utilizar técnicas de visualizagdo para averiguar a evolugao
dos coeficientes ao longo do aumento da ordem P. A Figura 3.5 mostra a variagdo da
magnitude dos coeficientes ¢; conforme i aumenta até P = 12. Além disso, o coeficiente
¢o € o préprio ruido inicial €, dessa forma sendo um dos tnicos que diferem da dindmica
de alternacao observada abaixo.
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Figura 3.5: Avaliando a dispersao entre as magnitudes dos coeficientes conforme i — P.
Fonte: Elaborado pelo préoprio autor.
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Conclusao

4.1 Conclusoes Preliminares

Em suma, esse estudo demonstra o potencial de combinar sinais de sensores de sEMG
e ACC com o algoritmo DTW e o método AR(p) para auxiliar no diagndstico da dis-
plasia coxofemoral em caes, como um método alternativo e nao-invasivo. A analise dos
sinais de ACC pelo algoritmo DTW revelou a existéncia de uma sélida separagao entre
os grupos de caes controle e displasico, contendo uma incerteza de apenas 1,3%, indi-
cando potenciais de classificacdo através deste método com certa acuracia. Ademais, o
modelo AR aplicado aos sinais de sSEMG quantitativamente encontrou padroes entre os
grupos de caes, providenciando parametros numéricos para possiveis diagndsticos através
do agrupamento dos coeficientes ¢; da autoregressao. Essas descobertas sugerem que essa
abordagem combinada oferece uma alternativa promissora aos métodos diagnodsticos tra-
dicionais e mais invasivos, aproveitando equipamentos amplamente disponiveis e de baixo
custo, como acelerdometros. Além disso, esses métodos podem auxiliar estudos futuros
com um numero maior de caes e miltiplas ragas. Embora os resultados sejam encora-
jadores, o estudo é limitado pelo pequeno tamanho da amostra e pelo uso exclusivo de
caes da raga Labrador Retriever. Ou seja, mais pesquisas devem ser feitas em diferentes
racas e portes, visando analisar os padroes das métricas computadas pelos modelos, a
fim de estabelecer diferengas nos padroes capturados pelos modelos e validar o estudo
acima. Além disso, a aplicacao de algoritmos de aprendizado de maquina a grande quan-
tidade de dados gerados por esses métodos apresenta um potencial significativo para o
desenvolvimento de uma ferramenta diagnéstica automatizada e objetiva para displasia
coxofemoral, podendo reduzir o tempo de diagndstico e melhorar a precisao. Portanto,
com base nessas conclusoes, futuros algoritmos de aprendizado de maquina poderao ser
projetados para diagnosticar automaticamente essa condi¢do motora a partir da extracao
de caracteristicas dos sinais biologicos pré-processados.

4.2 Procedimentos Futuros

Por fim, os proximos passos dessa pesquisa sao: explorar novos bancos de dados com
maiores quantidades de amostras de caes, explorar todas as caracteristicas e métricas
que o modelo AR(p) e o algoritmo DTW podem oferecer, construir um banco de dados
pré-processado com dados multifatoriais, criar um modelo multimodal de aprendizado de
maquina para ser treinado através dos dados pré-processados e valida-lo devidamente.
Esses passos serao fundamentais, num momento em que novas métricas podem alimentar
o futuro modelo de Machine Learning para classificagdo automatizada da DCF. Além
disso, o carater multifatorial do possivel modelo de ML tem um grande potencial de
receber diferentes tipos de dados, como os custos de alinhamento, os coeficientes ¢ dos
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sinais de sSEMG e as matrizes de custo acumulado das sequéncias alinhadas. Assim, essa
abordagem engloba diferentes parametros, podendo aumentar a quantidade de analises
do futuro modelo e na qualidade do diagnéstico. Outro fator importante sdo as matrizes
de custo acumulada, podendo ser interpretadas como imagens, abrindo margem para o
processamento do espago de caracteristicas F e na interpretacao dos padrdes capturados
por cada matriz, possibilitando novas analises e observacao de padroes entre os grupos de
individuos.
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