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Identificacao da passada de um exoesqueleto utilizando algoritmo de classificacdo nao

supervisionado k-means

Resumo — O objetivo deste trabalho é estudar o comportamento cineméatico de um
modelo de exoesqueleto de membros inferiores, a fim de identificar padroes de passada
utilizando métricas biomecanicas quantitativas. As ferramentas para identificacao dos
padroes de passada bem como alteracoes dos padroes provocada por doencas cronicas
como diabetes ou uma lesao causada por trauma, s6 podem ser diagnéstica com uso de
sistemas, como por exemplo, acelerometria, videogrametria e exoesqueleto. Este traba-
lho busca uma forma de identificar os padroes de passada com estrutura exoesqueleto
de membros inferiores, principalmente através da identificacao de quais variaveis cine-
maticas e métricas biomecanicas sao mais relevantes nesta identificacao. Neste trabalho
especificamente, as analises foram realizadas com 18 métricas a partir de varia¢des para-
métricas de comprimento de fémur e tibia e combinacoes de trajetéria de pé e pelve. Os
resultados mostraram que o algoritmo nao supervisionado k-means é capaz de realizar
identificacao precisa, até 100% em alguns casos, desde que uma boa selecao das métricas
seja feita. Métodos de reducao de dimensao e de selecao de atributos foram utilizados e
comparados para realizar esta selecdo. Em geral, as métricas relacionadas a trajetéria
do joelho foram as mais bem-sucedidas na previsao de padroes de passada.

Palavras-chave: exoesqueleto, identificacdo de passada, clusterizacao k-

means



The gait identification of exoeskeleton with unsupervised clustering algorithm k-means

Abstract - The objective of this work is to study the kinematic behavior of a lower
limb exoskeleton model, in order to identify gait patterns using quantitative biomecha-
nical metrics. Techniques for identifying gait patterns as well as changes in patterns
caused by chronic illnesses such as diabetes or an injury caused by trauma, can only be
diagnostic using systems, such as accelerometry, videogrammetry and exoskeleton. This
work seeks a way to identify gait patterns with exoskeleton structure of lower limbs,
mainly through the identification of which kinematic variables and biomechanical me-
trics are most relevant in this identification. In this work specifically, the analyzes were
performed with 18 metrics from parametric variations of femur and tibia length and
combinations of foot and pelvis trajectory. The results showed that the unsupervised
k-means algorithm is capable of performing accurate identification, up to 100% in some
cases, as long as a good selection of metrics is done. Dimension reduction and attribute
selection methods were used and compared to perform this selection. In general, metrics
related to knee trajectory were the most successful in predicting gait patterns.

Keywords: exoskeleton, gait identification, k-means clustering
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YB Coordenada do pé (B) no eixo y
Yo Coordenada do joelho (C) no eixo y
YBE Funcao eliptica do ponto B
YBS Funcao senoidal do ponto B
Yo Coordenado do joelho (C) no eico y
YCmax Meétrica valor maximo do ponto C no eixo y
Yo Valor constante para altura da pelve
YDS Funcao senoidal do ponto D
Yo Valor médio da curva do ponto C' no eixo y
A Segmento entre os pontos B e D
Letras Gregas
g Angulo entre a tibia(Ls) e o eixo
Prmax Métrica valor maximo do angulo
B Métrica médio do angulo 3
v Angulo entre a fémur e o eixo y
Yrnin Meétrica valor minimo do angulo vy

Meétrica valor médio do angulo v

=2
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A, Meétrica diferenca entre o maximo e o minimo da curva do

ponto C' no eixo x

Ay Métrica diferenca entre o maximo e o minimo da curva do
ponto C no eixo y

o Angulo de fase

035 Angulo de fase da funcao senoidal do ponto D

OB Angulo de fase da funcéo senoidal do ponto B

w Frequéncia espacial

wpg Frequéncia espacial da funcao senoidal do ponto B

wp Frequéncia espacial da func¢ao senoidal do ponto D

Abreviagoes

PCA Analise Componente Principal

GDL Grau de liberdade
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo apresenta uma introdugao ao problema que serda desenvolvido neste
trabalho, uma revisao bibliografica sobre os tipos e aplica¢oes de exoesqueletos, deta-
lhando os exoesqueletos assistivos de membro inferior, os conceitos para identificagao
dos padroes de passada e as técnicas utilizadas recentemente nesta identificacdo. Tam-
bém sao mostrados os principais parametros biomecanicos que foram exploradas neste
trabalho. O método de clusterizagao nao supervisionado k-means é apresentado com
suas caracteristicas e exemplos de aplicacoes. Por fim, sdo apresentados a justificativa,

objetivos e a estrutura da dissertacao.

1.1 Introducao ao problema

O trabalho analisou o comportamento cinematico de um modelo de exoesqueleto de
membros inferiores, a fim de identificar padroes de passada utilizando métricas biomeca-
nicas quantitativas que desenvolveu o estudo da cinematica do corpo humano conforme
(Abernethy et al., 2013). Neste contexto, as ferramentas para identificagdo dos padrdes
de passada bem como alteragdes dos padroes provocada por doencas cronicas como
diabetes Mathie et al. (2004) onde foram utilizados acelerdmetro para identificar as al-

teragoes no padrao de marcha ou uma lesao causada por trauma conforme Santos et al.
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(2017) que em seu trabalho mostrou a estrutura de exoesqueleto para reabilitacao de
pessoas com lesao parcial da médula vertebral ou acidente vascular celebral, s6 podem
ser diagnostica com uso de sistemas, como por exemplo, acelerometria, videogrametria e
exoesqueleto. Este trabalho buscou uma forma de identificar os padroes de passada atra-
vés da estrutura exoesqueleto de membros inferiores modelada, principalmente através
da identificagdo de quais varidaveis cinematicas e métricas biomecanicas sdo mais rele-
vantes nesta identificacdo. Foram realizadas analises de com 18 métricas a partir de
variagoes paramétricas de comprimento de fémur e tibia e combinagoes de trajetoria de
pé e pelve. Serao utilizados métodos de reducao de dimensao e de selecao de atributos
foram utilizados e comparados para realizar esta selecdo. Analisaremos as métricas que

forneceram as melhores classificacdo dos padroes de passada.

1.2 Revisao Bibliografica

A pesquisa relacionada a exoesqueleto encontrou aplica¢des no desenvolvimento de
ferramentas e equipamentos para ajudar os seres humanos nas atividades diarias po-
dendo ser para aumento da forca, resisténcia, agilidade ou para reabilitacdo devido a
algum trauma ou doenga (Chen et al., 2016). Composto por uma estrutura mecanica,
sensores, atuadores e controlador, um exoesqueleto geralmente é um dispositivo vestivel
e ¢ amplamente utilizado em varias aplicagoes de engenharia, como por exemplo, para
aumentar a resisténcia e a forca dos soldados e auxiliar pacientes em fase de reabilitagao
que sofreram distirbios de locomogao (Kumar et al., 2019). Em vista disso, a utilizagao
de exoesqueletos e sua necessidade apresenta um campo de aplicacoes que se estende por
diferentes areas, e portanto, faz-se necessario o entendimento e o estudo de diferentes
aspectos, tipos e conceitos que envolve principalmente os parametros biomecanicos dos
seres humanos. Os exoesqueletos podem ser divididos em duas categorias, referentes a
parte do corpo: membro superior conforme mostrado na figura 1.1-a e membro inferior

mostrado na figura 1.1-b (Jardim, 2009). De acordo com sua finalidade, eles podem ser
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classificados como assistivos mostrado na figura 1.1-b, destinados a auxiliar na execu-
¢ao de fungoes perdidas, e extensivos mostrado na figura 1.1-a destinados a aumentar a
forga do usuario (Pons, 2008). Outra aplicacao dos exoesqueletos é ajudar a identificar
os padroes de passada humana e alteragao nos padroes devido a enfermidade e traumas
anteriores. Stancic et al. (2012) utilizaram pardmetros cineméticos como deslocamen-
tos angulares e velocidades relacionadas a pelve, tornozelo e joelho para identificacao da
marcha. Um dispositivo mecéanico foi utilizado para impor uma limitagao do joelho para
simular comprometimento. Foi introduzido um fator de passada padrao composto por
uma soma ponderada de deslocamentos, velocidades e aceleragoes, permitindo a iden-
tificagdo de uma maneira mais eficiente do que quando se usa parametros cineméticos
isolados.

Bittner et al. (2018) usaram uma abordagem orientada a dados para calcular o
gradiente de uma funcao de custo relacionada a um grande niimero de parametros da
marcha. Entre suas contribuicoes, este método modela os padroes locais de marcha
a partir de ruidos das medigoes, o que é comum ao usar dados de campo de robds e
animais.

Yang et al. (2019) mencionam algumas das mais recentes tecnologias relacionadas
a robdtica, entre elas, aplicagdes de exoesqueletos. Por exemplo, Ding et al. (2018b)
apresentam um exoesqueleto flexivel e ajustavel ao corpo do usudrio, que oferece novas
formas de integragdo humana semelhantes as roupas. Desta forma, é possivel fornecer
forca e equilibrio sem perturbar o movimento natural do usuario. O desenvolvimento de
novos atuadores e transdutores de forca também é importante para a instrumentagao
desses exoesqueletos. Kotikian et al. (2018) utilizaram atuadores elastoméricos fabrica-
dos com tecnologia de impressao 3D de alta temperatura, capazes de exercer mais forga
do que outros atuadores elastoméricos.

Composto por uma estrutura mecanica, sensores, atuadores e controlador, um exo-
esqueleto geralmente é um dispositivo vestivel e é amplamente utilizado em varias apli-

cagoes de engenharia, como por exemplo, para aumentar a resisténcia e a forca dos
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Figura 1.1: (a) Exoesqueleto de membro superior tipo extensivo (Fonte: Luque (2019))
e (b) Exoesqueleto de membro inferior do tipo assistivo (Fonte: Jardim (2009))

soldados e auxiliar pacientes em fase de reabilitacdo que sofreram distirbios de locomo-
¢ao (Kumar et al., 2019). Em vista disso, a utilizacio de exoesqueletos e sua necessidade
apresenta um campo de aplicagoes que se estende por diferentes areas, e portanto, faz-
se necessario o entendimento e o estudo de diferentes aspectos, tipos e conceitos que

envolve principalmente os parametros biomecanicos dos seres humanos.

1.2.1 Meétodos de identificacao de passada

A marcha é um movimento ciclico repetindo se os passos e passadas conforme mostra
a figura 1.2. Considera-se passo a distancia entre o contato do calcanhar de um pé e
o contato do calcanhar do pé oposto com o solo passada e & medida do intervalo entre
dois contatos sequenciais do calcanhar do mesmo pé no solo, sendo equivalente a um
ciclo de marcha completo (Kuteken, 2017).

O reconhecimento automaético, a descrigcao, a classificagdo e o agrupamento de pa-
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Figura 1.2: Representagao esquética de passo e passada (Fonte:Vaughan et al. (1999))

droes sao problemas importantes em uma variedade de disciplinas cientificas e de enge-
nharia, como biologia, psicologia, medicina, marketing, visao computacional, inteligéncia
artificial e sensoriamento remoto (Jain et al., 2000).

O problema de reconhecimento pode ser definido como uma tarefa de classificacao ou
categorizacao, onde as classes sao definidas pelo projetista do sistema, na classificagao
supervisionada, ou sao aprendidas com base na similaridade de padroes, denominada
classificagdo nao supervisionada (Jain et al., 2000).

A maioria dos métodos de reconhecimento de marcha existentes usam silhuetas ou
modelos de corpo articulados como caracteristicas da marcha. Esses métodos sofrem
com o desempenho de reconhecimento dificultado ao lidar com varidveis que geram con-
fusdo na imagem, como roupas, objetos transportados e angulo de visao. No trabalho
de estrutura do encoder para separar explicitamente angulos de visao associados a tec-
nologia de filtros para resultar em imagens de melhor qualidade para analise do padrao
de passada o trabalho resultou em sistema capaz identificar o padroes sem influéncia
das roupas que pessoa esteja utilizando e aparéncia facial conforme Zhang et al. (2019).

Embora muito utilizada, a alta dimensionalidade é um dos problemas recorrentes
encontrados na aplicagao de técnicas estatisticas para classificacao de padroes. Técnicas
analiticas ou computacionais determinadas em pequenas dimensoes passam a ser de
dificil implementagao em espagos de 50 ou 100 dimensoes (Paolucci, 2006). Portanto,
diferentes técnicas podem ser aplicadas com o objetivo de reduzir a dimensionalidade
do espacgo de caracteristicas, para possibilitar a solu¢ao do problema.

Os métodos de identificacao de passada também tém pepel importante na reabi-
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litagdo de pacientes com doengas cronicas, como o pé diabético. Rosa et al. (2015)
apresentaram metodologias e a modelagem dinamica para a criagao de palmilhas para
pacientes com essa doenga e concluiram que a modelagem da marcha diabética é uma
tarefa desafiadora. Devido ao centro de pressao do pé humano ser deslocado em porta-
dores de diabetes, existe a necessidade de um estudo da marcha do paciente antes da
confecgao da palmilha.

A acelerometria oferece um método pratico e de baixo custo para monitorar objeti-
vamente os movimentos humanos, e tem aplicabilidade particular para o monitoramento
de individuos em vida livre. Os acelerometros tém sido usados para monitorar uma série
de movimentos diferentes, incluindo marcha, transferéncias sentar-para-ficar de pé, osci-
lacao postural e quedas. Eles também tém sido usados para medir os niveis de atividade
fisica e para identificar e classificar os movimentos realizados (Mathie et al., 2004).

A videogrametria é uma tecnologia de medi¢ao na qual as coordenadas tridimensi-
onais de pontos em um objeto sdo determinadas por medi¢oes feitas em duas ou mais
imagens de video obtidas de diferentes dngulos. As imagens podem ser obtidas de duas
cameras que visualizam simultaneamente o objeto ou de imagens sucessivas capturadas
pela mesma cdmera com a visualizagdo do objeto (Anumba and Wang, 2012).

Bijalwan et al. (2021) em trabalho investigou a biomecénica das articulagdes de
pelve, quadril, joelho e tornozelo usando um microsoft sensor Kinect v2 e uma unidade
de medida inercial IMU. A principal contribuicao do trabalho foi determinar os angulos
da articulagdo do joelho e tornozelo para identificacdo do padrao de passada. O tra-
balho também validou a abordagem e relacao inversamente proporcional do angulos da
articulacao do joelho e tornozelo.

Viswakumar et al. (2019) usaram uma nova abordagem da videogrametria que a
simples camera de um celular e um sistema de estimativa de imagem 2D para obter
importantes pontos anatomicos. A partir desses pontos de referéncia, calculamos o
angulo de flexao e extensao do joelho. Analisou os efeitos da iluminagdo ambiente e

do traje do sujeito no angulo do joelho medido. Também testamos a eficicia de nossa
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abordagem comparando os angulos medidos do joelho com um banco de dados normativo
dos padroes de marcha. A técnica mostrou grande tolerancia a variacgao de iluminacao
ambiente, resultados que concordaram com o padrao de marcha do banco de dados.

A fim de auxiliar os fisioterapeutas durante o processo de reabilitagao de individuos
com alguma deficiéncia motora, diferentes tipos de exoesqueletos de membros inferiores
tém sido desenvolvidos.

Nunes et al. (2018) apresentam um trabalho que tem como objetivo avaliar a influén-
cia da estrutura de um novo exoesqueleto modular sobre as caracteristicas cinéticas e
atividades musculares de um sujeito saudavel caminhando em uma esteira. Essa analise
se da por meio da relagao entre o torque do motor e os pesos para diferentes configu-
ragoes de marcha, usando como entrada as posigoes das juntas e as forcas de reagao
do solo. Com base nos resultados obtidos e com o objetivo de elaborar uma forma de
atuagao sobre o posicionamento dos motores, foi proposta uma estratégia de controle
para auxiliar os pacientes com algum tipo de problema motor nos membros inferiores.
Os resultados experimentais mostraram que o auxilio do robo proposto com base nas
primitivas motoras foi eficiente para recuperar a posicao da articulagdo do joelho, mesmo
que o sujeito estivesse utilizando o exoesqueleto.

Para controlar um rob6 de exoesqueleto, a fase de evento de marcha do robd pre-
cisa ser identificada e neste contexto diferentes métodos de deteccao de trajetoria para
um exoesqueleto de extremidade inferior baseado em uma unidade de medicao inercial
inteligente (UMII) sao utilizados.

De acordo com Ding et al. (2018a), um UMII é projetado como um monitor de
marcha para realizar de forma independente a amostragem de dados, processamento de
dados e transmissao sem fio e também tem boa portabilidade que pode ser facilmente
fixado na superficie de um sapato. Além disso, um algoritmo de deteccao online pode
ser utilizado para detectar os eventos de marcha.

Em seu estudo, Ding et al. (2018a) determinou a precisao e a taxa de detec¢ao do

UMII experimentalmente por 10 individuos saudaveis caminhando em uma plataforma
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de forca e esteira. Eventos de marcha foram coletados em uma esteira com varias
velocidades de caminhada e os erros médio levados em consideracao. Quando aplicado
a um robo de exoesqueleto de extremidade inferior, o UMII foi capaz de detectar com
sucesso eventos de marcha da caminhada sincrona entre humanos e robos.

Novos metodos de identificacao de passada estao sendo proposta como Jung et al.
(2022), que utilizaram método dos dngulos articulares, propondo uma abordagem de
aprendizado de maquina para reduzir progressivamente o niimero de caracteristicas, ou
seja os angulos articulares. Este o método possa ser usado para outras aplicagoes além
do monitoramento das fases da marcha com aplicacao direta para areas médicas e de
tecnologia assistiva.

Em Santos et al. (2017) o trabalho avalia como a utilizacdo do exoesqueleto, os
experimentos considerando a interagao entre um sujeito saudavel e o exoesqueleto sao
realizados para avaliar a influéncia da estrutura do exoesqueleto nos perfis cineméticos

e de atividade muscular durante a caminhada.

1.2.2 Algoritmo de Clusterizacao

A clusterizagdo é uma técnica usada para agrupamento de informagoes com o maior
nivel de similaridade conforme um determinado nimero de grupos (clusters). Essa téc-
nica ¢ aplicada em varias areas do conhecimento como medicina, engenharia e marketing
(James et al. (2013); Wu (2012)).

Quando se estuda os métodos de clusterizacao, existem varias técnicas para agrupa-
mento de informagcoes, no entanto duas técnicas se destacam na clusterizacao de dados:
a clusterizacao hierarquica e clusterizagao utilizando o k-means, sendo esta tltima uma
das técnicas mais comuns utilizadas em aprendizado de maquinas (Baumann, 2019).

O algoritmo de clusterizagao k-means tem a caracteristica de ser nao supervisionado,
pois nao possui restrigoes na formacao dos clusteres. Essa técnica de clusterizagao é uma

abordagem utilizada para particionar um conjunto de dados em K clusters distintos e
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nao sobrepostos.

Para realizar o agrupamento, é necessario primeiro especificar o nimero desejado de
clusters K, entao, o algoritmo k-means atribuira cada observagao a exatamente um dos
K clusters (James et al., 2013). A figura 1.3 apresenta os resultados obtidos da realizacao
da clusterizacao k-means em um exemplo simulado que consiste em 150 observacoes em

duas dimensoes, usando trés valores diferentes de K.

(a) (b) ()

Figura 1.3:  Clusterizagdo com algoritmo k-means (a) K = 2; (b) K = 3; (¢) K =4
modificado (Fonte:James et al. (2013))
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O procedimento de clusterizacao k-means resulta de um problema matematico in-
tuitivo sendo que (1, ..., Ck denotam os conjuntos contendo os indices das observagoes

em cada cluster. Esses conjuntos satisfazem duas propriedades:

1. C1UCyU...Ckx =A{1,...,n}, o que significa que cada observagao pertence a pelo

menos um dos K clusters.

2. Cx N Cp = 0 para todos k # k', dessa forma, os clusters nao se sobrepoem:

nenhuma observagao pertence a mais de um cluster

Portanto, se a i-ésima observagao esta no k-ésimo cluster, entdo ¢ € C. A ideia por
tras do k-means é que uma boa clusterizacao é aquela para o qual a variagao dentro do
cluster é a menor possivel.

A variagao dentro do cluster para o cluster C é uma medida W (C}) da quantidade
pela qual as observagoes dentro de um cluster diferem umas das outras. Portanto, o que
se quer resolver é um problema de minimizacao, que é definido como

minimizar {Z W(Ck)} (1.1)

C1,....Ck el

Consequentemente, a equagao 1.1 mostra que o objetivo é particionar as observacoes em
K clusters de forma que a variagao total dentro do cluster, somada a todos os K clusters,
seja a menor possivel. Contudo, além da resolucao da equagao 1.1 é preciso estabelecer
a variacao dentro do cluster. Existem muitos maneiras possiveis de definir este conceito,
e geralmente a escolha mais comum envolve a distancia Euclidiana quadrada, que é

definida por

1 P
W(Cy) = -~ Z Z(ﬂ% — xyj)? (1.2)
|l i,i'€Cy, j=1

sendo, |C| denota o niimero de observagoes no k-ésimo cluster. Dessa forma, a variagao

dentro do cluster para o k-ésimo cluster é a soma de todas as distancias Euclidianas
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quadradas pareadas entre as observagoes no k-ésimo cluster, dividido pelo niimero total
de observacoes no k-ésimo cluster.
Combinando as equagoes 1.1 e 1.2 é obtido o problema de otimizacao que define a

clusterizacao k-means, e fica na forma

K
mérim’lézar Z |Ck > Z[EU z;)? (1.3)

K i,i'eCy j=1

Uma vez definida a clusterizacdo, o préximo passo é encontrar um algoritmo para
resolver a equacao 1.3, o que significa na pratica, particionar as observagoes em K
clusters de forma que o objetivo da equacao 1.3 seja minimizado.

Na figura 1.4 mostra como o nimero de k pode variar e o impacto na separagao
dos clusteres a medida que variamos o numero k. Esse é um problema muito dificil
de resolver com precisao, uma vez que existem quase K" maneiras de particionar n
observagoes em K clusters. Este é um niimero muito grande, a menos que K e n sejam
pequenos. Para isso, existe uma aproximacao que fornece um minimo local, conforme

apresentado por James et al. (2013), o algoritimo pode ser descrito da seguinte maneira.

1. Atribuir aleatoriamente um numero, de 1 a K, para cada uma das observacoes.
Eles servem como atribuigoes iniciais do grupo para as observacoes.
2. Realizar as iteragoes até que as atribuigoes do cluster parem de mudar:

(a) Para cada um dos K clusters, calcule o centroide do cluster. O k-
ésimo centroide do cluster é o vetor das médias da funcao p para as observacoes

no k-ésimo cluster.

(b) Atribuir cada observacao ao cluster cujo centroide estd mais proximo,

sendo que o mais préoximo ¢ definido usando a distancia Euclidiana.

Portanto, esse algoritmo apresentado garante diminuir o valor do objetivo determinado

na equacao 1.3 em cada etapa. Portanto, a seguinte identidade pode ser aplicada nesse
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caso, e é definida como

p

1
G2,

Jj=1

> (@i — x,

=23 i(w — Tpy)?

ieCy, j=1

sendo que Ty; = |071k| Yicc, Tij € a média para a funcao de j no cluster Cy.

Na Etapa 2(a), as médias do cluster sdo as constantes que minimizam os desvios
da soma dos quadrados, e na Etapa 2(b), a realocagdo das observagoes sdo aplicadas
para melhorar a resolucao da equacao 1.4. Isso significa que, & medida que o algoritmo
é executado, o agrupamento obtido melhorara continuamente até que o resultado nao
mude mais. O objetivo definido na equacao 1.3 nunca aumentara. Quando o resultado
nao muda mais, um 6timo local foi alcancado. A figura 1.4 mostra a progressao do

algoritmo no exemplo mostrado anteriormente, na figura 1.3.

(a) (b)
o; oé" o ': 3 e
o.o..:.:q d K] ... :".. s
0.0 ﬁ:. .. .of‘...
..: :.‘ 2 o0 e ds)
S ofme ooe S olpee Yoo
° O} ° ° ':
(d) (e)
@)
'. o?" : .o '. -sﬂ" . )
4 o.. ..:' ..o.: K4 c.. ..:' :::
Figura 1.4:

et al. (2013))

Clusterizagao com algoritmo k-means K = 3 modificado (Fonte:James
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O nome do método de clusterizagao k-means deriva do fato de que na Etapa 2(a),
os centroides do cluster sao calculados como a média das observagoes atribuidas a cada
cluster.

Vale ressaltar que, como o algoritmo k-means encontra um o6timo local em vez de
global, os resultados obtidos dependerdo da atribuicao inicial (aleatéria) do cluster de
cada observacao na Etapa 1 do Algoritmo. Por esse motivo, é importante executar
o algoritmo varias vezes a partir de diferentes configuracoes iniciais aleatérias. Em
seguida, seleciona-se a melhor solugao, ou seja, aquela para a qual o objetivo da equagao

1.3 é o menor.

1.2.3 Métodos estatisticos

A andlise de componentes principais (PCA) permite resumir e visualizar as informa-
¢oes em um conjunto de dados contendo individuos observacoes descritos por multiplas
variaveis quantitativas correlacionadas. Cada variavel pode ser considerada uma dimen-
sao diferente. Se houver mais de 3 variaveis no conjunto de dados, pode ser muito dificil
visualizar um hiperespago multidimensional.

A PCA ¢ utilizada para extrair as informagoes importantes de uma tabela de dados
multivariada e para expressar essas informagoes como um conjunto de algumas novas
variaveis chamadas componentes principais. Essas novas variaveis correspondem a uma
combinacao linear dos originais. O niimero de componentes principais é menor ou igual
ao numero de variaveis originais. As informagoes em um determinado conjunto de dados
correspondem a variagao total que ele contém.

O objetivo da PCA ¢ identificar dire¢des (ou componentes principais) ao longo das
quais a variagao nos dados é maxima. Dessa forma, a PCA reduz a dimensionalidade
de dados multivariados para dois ou trés componentes principais, que podem ser visua-
lizados graficamente, com perda minima de informagoes (Kassambara, 2017).

A anélise de componentes principais é demonstrada em detalhes a seguir, conforme
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mostrado por (Johnson et al., 2002; Hongyu et al., 2016).
Considerando as variaveis X1, X, ..., X, em cada um dos n individuos ou unidades
experimentais é observado que esse conjunto de n x p medidas tem origem em uma

matriz de dados X(n x p) que fica na forma:

Contudo, para se obter os componentes principais de uma forma usual, considera-se

um conjunto de p variaveis X, Xo, ..., X, com suas respectivas médias pi1, fia,. .., fip
oA . 2 2 2 2 N .7 . ~ ~ . d d
e variancia oy, 03,03, ...,0,. Nesse contexto, estas variaveis nao sao independentes

e possuem covariancia entre a i-ésima e k-ésima variavel que é definida por o;., para
1 # k =1,2,,p. Portanto, as pvariaveis podem ser expressas de forma vetorial, e é dada
por: X = [X1, Xy, ..., X,], sendo o vetor de médias definidos por p = [p1, o, - - . , fp)’-

A matriz de covariancia é representada por X, e fica na forma:

2 2

0-11 LIS 0-1p
Y =
2 2
On1 an

Consequentemente, sdo obtidos os pares de autovalores e autovetores (A, e1), (Mg,
€), .., (Apy €p), em que Ay < Ay < ...\, estdo associados a X. Por fim, o i-ésimo
componente principal é definido conforme mostrado por Johnson et al. (2002), e fica na

forma

Zi = G/zX

= 61'1X1 + eing + ... el-po (15)
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A variavel Z; nao é mensurada a partir do experimento ou levantamento amostral, e
¢ denominada variavel latente (Johnson et al., 2002). Assim, a finalidade é determiné-la
a partir das p varidveis que estao contidas no vetor X. O objetivo principal é projetar
os pontos coordenados originais em um plano e maximizar a distancia entre eles. Dessa

forma, é equivalente a maximizar a variabilidade de Z;. Portanto, a varidncia de Z; é

dada por:
Var(Z;) = Var(e;X)
= eVar(X)e;
= e Ye; (1.6)
sendo que i =1, ...,p.

De acordo com Hongyu et al. (2016), pode-se utilizar a decomposicao espectral da
matriz 2, que é dada por X = PAP’, sendo que P é a matriz composta pelos autovetores

de ¥ em suas colunas e A, a matriz diagonal de autovalores de ¥, portanto, tem-se que:

tr(X) = tr(PAP') = tr(AP'P) = tr(AI)

=tr(A) = Z)\i (1.7)

e _ -
A0 0

A — 0 A 0

0 0 ... X\

Note que, tr(X) representa a soma dos elementos da diagonal, que fica na forma:

P

tr(X) = iaﬁ = Z: i (1.8)
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Assim sendo, a variabilidade total contida em cada uma das variaveis originais € igual
a variabilidade total que esta contida nos componentes principais (Johnson et al., 2002).
Note também que, a contribuigao de cada componente principal (Z;) é indicada em por-
centagem. Contudo, ocorre que individualmente cada componente pode ser calculada,
por exemplo, para k-ésimo componente principal. Assim, a proporcao de explicacao,

definida como CY%, é dada por:

Var(Z;)
€:1 VW(Zz‘)

by
= —— x 100
HDY
by
= 100 1.9
ir(s) ~ (1.9)

Cr = x 100

Através da proporcao de explicagao da variancia total, que o modelo de k componen-
tes principais é responsavel, é possivel determinar o niimero de componentes que deve-se
reter. Na maioria dos casos, sao adotados modelos que expliquem pelos menos 80% da
variagao total (Johnson et al., 2002).

Em casos gerais, escolhe-se o primeiro componente principal, que é o de maior im-
portancia, como sendo o que apresenta maior variancia e que explique o maximo de
variabilidade dos dados. O segundo componente de maior importancia, o que apresenta
a segunda maior variancia e assim sucessivamente, até o componente principal de menor
importancia (Manly and Alberto, 2016). Por outro lado, os dltimos componentes prin-
cipais serao responsaveis por diregdes que nao estao associadas a muita variabilidade.
Em outras palavras, esses ultimos componentes principais identificarao relagoes lineares

entre as variaveis originais préximo de constante (Johnson et al., 2002; Anderson, 2003).

1.2.4 Coeficiente de correlacao

O coeficiente de correlacao é um parametro que mede a interdependéncia entre duas

variaveis aleatorias (Pinheiro et al., 2013). Seja (X,Y) uma variavel aleatéria bidi-
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mensional. Levando em consideragdo que F(X) = ux e E(Y) = uy existem e que
DP(X)=o0x e DP(Y) = oy sao finitos e nao nulos. O coeficiente de correlagao entre

X eY, que sao denotados por p(X,Y), é definido como

_ E(X = px)(Y —py)] _ Cov(X,Y)

PXY) = = X DP(Y) E— (1.10)

Por convencao, quanto as variaveis envolvidas pode-se denotar o coeficiente de cor-

relacdo simplesmente por p, e suas propriedades sao definidas como:
1. O coeficiente de correlagao é adimensional.
2. Pode-se demonstrar que —1 < p < 1.
3. Se X e Y sdo v.a.s independentes, p(X,Y) = 0.

4. Se X e Y sao duas variaveis aleatorias tais que Y = aX + b, a e b constantes reais,

a # 0, entao

p(X,Y) =1, se e somente se a >0 e

p(X,Y) = —1, se e somente se a < 0.

O resultado anterior mostra que o coeficiente de correlacdo é uma medida do grau
de linearidade da relacao entre as variaveis aleatorias X e Y. Quanto mais proximo p
estiver de +1 ou de —1, maior sera esse grau de linearidade. Além disso, p > 1 indica que
ha uma tendéncia de que X e Y crescam conjuntamente, enquanto que um valor p < 0
sinaliza para uma tendéncia de Y decrescer & medida que X aumenta. E importante
salientar também que um valor de p proximo de zero nao significa necessariamente a
auséncia de uma relacao entre X e Y. Esse fato indica apenas que a relacao, se existir,
nao é linear. Isso porque, como mostrado anteriormente, Cov(X,Y) = 0 nao implica

independéncia entre X e Y.
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1.2.5 Variancia

Em andlises estatisticas, o simples conhecimento da média de uma variavel alea-
toria X, em geral, nao é suficiente para se ter uma ideia clara da distribuicao de X
(Pinheiro et al., 2013). Existe assim uma necessidade de se ter uma medida adicional
que permita quantificar o grau de dispersao dos valores de X. Um das medidas de
dispersao mais frequentemente empregadas é a variancia. Se X é uma variavel aleatoria
discreta que assume os valores x1, xs, T3, ... com probabilidades p(z1), p(z2), p(x3), ...

respectivamente, e se E(X) é finito, entdao sua variancia é calculada por:

oo

Var(X) =Y (z; — E(X))*p(z;) (1.11)

i=1

sendo que neste caso aceita-se que Var(X) existe e é finita se a série da direita for
convergente.

Portanto, observa-se que a variancia é a média ponderada dos quadrados das dife-
rencas entre cada valor da varidvel e a sua esperanca, sendo que o correspondente peso

é novamente igual a probabilidade de que a variavel assuma esse valor.

1.3 Justificativa

As ferramentas para identificagdo dos padroes de passada bem como alteracoes
dos padroes provocada por doengas cronicas como diabetes ou uma lesao causada por
trauma, s6 podem ser diagnostica com uso de sistemas, como por exemplo, de cameras
que fazem captura da imagem para identificacdo destes padroes. Contudo, para realizar
essas analises ¢ necessario que haja uma grande quantidade de pacientes e que todos
sejam submetidos aos testes de caminhada para captura das imagens, o que torna a
identificagdo dos padroes bastante trabalhosa.

Dessa forma, este trabalho apresenta a modelagem biomecanica de um exoesqueleto

de membro inferior para identificar os padroes de passada a fim de minimizar os esforgos
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exigidos pelos pacientes. Além disso, o estudo da identificagdo desses padroes possui
aplicagoes importantes em relagdo a saude, onde através da identificagdo da marcha de
um individuo é possivel, por exemplo, revelar possiveis anomalias posturais.

Como forma de maximizar a identificacao das passadas com resultados satisfatorios
na modelagem, ferramentas estatisticas e de aprendizagem de maquina sao utilizadas
como forma de verificar quais variaveis cinematicas e métricas biomecanicas sdo mais

relevantes.

1.4 Objetivos

O objetivo deste trabalho é estudar o comportamento cinematico de uma estrutura
do tipo exoesqueleto assistivo de membros inferiores, de forma a identificar padroes de

passada. Este objetivo sera divido em trés partes:

1. Modelagem matematica de uma estrutura tipo exoesqueleto, estabelecendo a in-

fluéncia de pardmetros cinematicos;

2. Identificar padroes de passada, com base em métricas quantitativas biomecanicas,

relacionando passadas conhecidas com parametros do modelo;

1.5 Estrutura da Dissertacao

Este trabalho esta estruturado da seguinte maneira: o capitulo 1 apresenta revisao
bibliografica as justificativas e os objetivos do trabalho. No capitulo 2, a modelagem
matematica do exoesqueleto assistivo de membros inferiores, as variagoes biomecéanicas e
metodologia do trabalho. No capitulo 3, é apresentada a andlise da trajetéria dos joelhos
para os padroes adotados, os resultados da variagdo biomecanica dos comprimentos
do fémur e tibia assim como a determinacdo das métricas biomecéanicas utilizadas. O

capitulo 4 apresenta a andlise dos resultados obtidos através da utilizagdo k-means e
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utilizagdo de técnicas estatisticas para reducao ntmeros de métricas biomecénicas e
melhora da eficacia na clusterizacao dos padroes. Ja o capitulo 5 apresenta as conclusoes

finais.
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Capitulo 2

Modelo matematico de exoesqueleto

assistivo de membros inferiores

Este capitulo apresenta o modelo simplificado de exoesqueleto assistivo de mem-
bros inferiores utilizado neste trabalho. Também apresenta os parametros e métricas

biomecanicas quantitativas, relacionando-as com as variaveis cinematicas.

2.1 Modelo matematico

O modelo do exoesqueleto utilizado neste trabalho é baseado em uma estrutura de
exoesqueleto assistivo de membro inferior como a figura 2.1. A figura 2.1-a apresenta o
modelo de rob6 bipede de 8 GDL utilizado por Bezerra (2002). Sendo na figura 2.1-b os
pontos de articulacao de interesse sao o pé (ponto B), joelho (C) e pelve (D) mostrados
em uma projecao 2D onde sdo bem identificados.

O modelo utilizado neste trabalho é uma simplificacdo do modelo utilizado por Be-
zerra (2002), e é mostrado na figura 2.2-a. Este modelo é denominado como modelo
simplificado de exoesqueleto, no qual Ly é o comprimento da tibia e L3 o comprimento
do fémur. A denominacao dos pontos de interesse segue o mesmo mostrado anterior-

mente: pé (B), joelho (C) e pelve (D). Também sdo mostrados os demais angulos de
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Figura 2.1: (a) Representagao do rob6 bipede de 8 GDL (Fonte: (Bezerra (2002))) e (b)
Simplificacao planificada do robé bipede de 8 GDL (Fonte: (Bezerra (2002) - modificado)

interesse. De acordo com estudos ergonémicos, os pontos B e D podem assumir dife-
rentes trajetorias, como senoidal, eliptica e com amplitude constante, conforme mostra
a figura 2.2-b. O modelo matemético também segue o apresentado por Bezerra (2002),

com a diferenca que neste trabalho L, # L3. A trajetoria senoidal assumida pelo ponto

B pode ser descrita por:

yps = Ap sin((wp zp) + ¢B) (2.1)

na qual Ag é a amplitude, wp é a frequéncia espacial, xg é o deslocamento do ponto
B no eixo = e ¢p ¢ o angulo de fase. Onde xg ¢é o deslocamento do ponto B no eixo z
e estda compreendido no intervalo [0,¢,], sendo que t, = 0.1 m. A trajetéria eliptica do

ponto B pode ser descrita por:

ype = Ap,y|1 - <x%) (2.2)

r2
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Figura 2.2: (a) Modelo exoesqueleto simplificado com identificagdo dos pontos de ar-
ticulacdo, segmentos e principais angulos de interesse e (b) trajetérias assumidas pelos
pontos de articulagdo B (pé) e D (pelve).

na qual Ag é a altura maxima da elipse e r é a distancia a altura maxima B no eixo y
até o foco da trajetoria eliptica do ponto B. Onde xp é o deslocamento do ponto B no

eixo x e estd compreendido no intervalo [0,%,], sendo que ¢, = 0.1 m.

A trajetoria senoidal do ponto D pode ser descrita por:

yps = Ap sin((wp p) + ép) + ap, (2.3)

na qual Ap é a amplitude, wp é a frequéncia espacial, xp é o deslocamento do ponto B
no eixo z, ¢p € o angulo de fase e ap, ¢ a distancia inicial da curva em relacao ao eixo
y. Para trajetéria com amplitude constante do ponto D ao longo da passada, a equagao
2.3 é utilizada com Ap = 0. Sendo xp é o deslocamento do ponto D no eixo x e estd
compreendido no intervalo [0, ¢4], sendo que t; = 0.05 m.

A partir dos 4 tipos de trajetérias assumidas pelos pontos B e D sdo definidos
quatro padroes resultantes da combinagao entre os pontos e sao denominados Py, Ps, Pj
e Py, definidos da seguinte forma: para o padrao P (figura 2.3-a) o ponto B descreve

trajetéria senoidal e o ponto D trajetéria senoidal; no padrao P, (figura 2.3-b) o ponto
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B possui trajetéria senoidal e o ponto D trajetoria com amplitude constante; para o
padrao Pj (figura 2.3-¢) o ponto B descreve trajetéria eliptica e o ponto D trajetéria
senoidal; no padrao P (figura 2.3-d) o ponto B assume trajetéria eliptica e o ponto
D descreve trajetéria com amplitude constante. A figura 2.3 apresenta os 4 tipos de

padroes considerados nesse trabalho.

(a) [ "/\‘ ~ D Pl 1 035 {77777 P2 4 (C)o.zs— ,»-/-N\‘-\__ D P3 4 (d?).asf """ P P4 i

03 1 03[ 1 0.3 1 03

Figura 2.3: Padroes resultantes da combinacao das trajetérias assumidas pelos pontos
Be D: (a) Py, (b) Py, (c) Py e (d) Py.

Os angulos de interesse (¢, b, dd, g, 7, f) e o segmento Z mostrados na figura 2.2-a
sao definidos a fim de se calcular a trajetoria do ponto C' e posteriormente definir as
métricas que serao utilizadas no processo de clusterizacao. Para determinacao desses
angulos, sao determinadas as distancias absolutas entre os pontos B e D em relagao aos

eixos x e y, dadas por:

X:[EB—ZED

Por relagoes trigonométricas de triangulo retangulo, o segmento Z é dado por:

Z=VXT1Y? (2.5)
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Utilizando a lei dos cossenos é possivel calcular os angulos internos ¢, dd e b. O

angulo ¢, formado na parte interna entre a tibia e o fémur é dado por:

72+ L2+ 12
¢ = arccos ( 2}:2 z: 3) (2.6)
O angulo dd, formado entre o segmento Z e o fémur, é dado por:
—L:4+ 7%+ 12
dd = arccos ( 22+Z L3+ 3) (2.7)

O angulo b ¢é obtido através da somatoria dos angulos internos do triangulo BC'D, e

é dado por:
b=m—c—dd (2.8)
O angulo g, formado entre o segmento Z e o eixo x, é dado por:

g = arccos (333;%;) (2.9)

O angulo ~, formado entre o eixo = e o fémur (L3), é dado por.

v=g—dd (2.10)
Por fim, o angulo 3, formado entre a tibia (Ls) e o eixo x, é dado por:

B=b+g (2.11)

Uma vez determinados todos os angulos de interesse é possivel se obter as compo-
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nentes da posi¢ao do ponto C' nos eixos x e y, dadas por:

xc =xp+ Ly cos(m— g —b)

Yo =yp + Lo sin(m — g —b) (2.12)

2.2 Meétricas Biomecanicas

As métricas biomecanicas utilizadas neste trabalho sdo obtidas a partir das varia-
veis cinematicas do modelo simplificado de exoesqueleto e sdo dependentes dos padroes
adotados P;, P, Py e P,.

A métrica Ac é obtida através do calculo da area abaixo da curva de trajetoria do

ponto C' (joelho) e é dada por:

TCf
Ap = / Clzc,yo)dz (2.13)

Ci

A métrica S é definida pelo comprimento da trajetéria do ponto C' e é subdividida em
trés métricas distintas Si, Ss e S3, sendo S; o comprimento total da curva de trajetoria
do ponto C do ponto z¢; até xoy; S2 0 comprimento do ponto Tcye, até o ponto xcy;
S3 é o comprimento do ponto x¢; até Tomee. Estas métricas sdo dadas de forma geral

por:

N—1
S=> \/Amc,nQ + Aye,n? (2.14)
n=1

na qual Axg,n e Ayc,n sdo as componentes nas diregoes x e y da distancia entre
pontos consecutivos na trajetoria do ponto C, e N é o niimero de pontos nos segmentos
de interesse.

A métrica A, é a diferenca entre o valor maximo e minimo da trajetéria do ponto C
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em relagao ao eixo y e é dada por:

Ay = YCmax — YCmin (215)

Da mesma forma, A, corresponde a diferenca entre o valor maximo e minimo da

trajetéria do ponto C' em relagao ao eixo = e é dada por:

Ax = TCmax — LCmin (216>

A métrica 7y~ mede o deslocamento médio do ponto C' em relagao ao eixo y e é dada

por:

_ :Zyc

2.1
Yo N ( 7)

na qual N ¢é nimero de pontos na trajetoria.
A métrica Tc mede o deslocamento médio do ponto C' em relacdo ao eixo x e é dada

por:

(2.18)

A figura 2.4 mostra um exemplo de trajetéria do ponto C e ilustra as métricas Acq,

Sl, SQ (§] 53.
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Figura 2.4: (a) Ac¢ - érea abaixo da curva da trajetéria do C' (joelho); (b) S; - com-
primento total da trajetéria do ponto C; (¢) Sy - comprimento parcial da trajetéria do
ponto C; (d) S3 comprimento parcial da trajetéria do ponto C' (joelho).

Além disso, os valores maximos foram aplicados também aos angulos dd, b e 5. Os

valores minimos foram aplicados aos angulos ¢ e 7. Portanto, o conjunto das 18 métricas

definidas aqui e que serdo analisadas posteriormente sao listadas na tabela 2.1.

47



Tabela 2.1: Métricas Biomecanicas

Simbolos Métricas

(Ac) Area abaixo da curva da trajetéria do C' (joelho)

(S1) Comprimento total da trajetéria do ponto C' (joelho)

(S2) Comprimento parcial inicial da trajetéria do ponto C' (joelho)
(S3) Comprimento parcial final da trajetéria do ponto C' (joelho)
(Yomax) Valor méximo do ponto C no eixo y

(ddax) Valor maximo do angulo dd

(bmax) Valor méximo do angulo b

(Bmax) Valor méaximo do angulo

(ZEmax) Valor maximo do ponto C' no eixo y

(Cimin) Valor minimo angulo ¢

("Vmin) Valor minimo angulo ~

(Ay) Diferenca entre o maximo e o minimo da curva do ponto C' no eixo y
(A,) Diferenca entre o maximo e o minimo da curva do ponto C' no eixo
(Te) Valor médio da curva do ponto C' no eixo y

(¢) Valor médio do angulo ¢

) Valor médio do angulo

(B) Valor médio do dngulo

(Tc) Valor médio da curva do ponto C' no eixo x
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Capitulo 3

Analise de trajetéria do joelho

Neste capitulo sdo mostradas andlises das trajetérias do joelho (ponto C') do modelo
de exoesqueleto simplificado para os 4 padrdes de trajetorias de pé e pelve (P,—Py). Para
cada padrao, foi feita uma andlise de sensibilidade da relagdo entre comprimento da tibia
e do fémur. As métricas biomecanicas definidas no capitulo anterior sao utilizadas para

uma andalise quantitativa.

3.1 Ciritérios da analise da trajetoéria do joelho

Os parametros utilizados sdo baseados em um robo bipede conforme modelo apre-
sentado por Bezerra (2002). Para todas as andlises apresentadas, é considerado um
tamanho fixo da passada ¢, = 0.1 m. A amplitude da curva senoidal do ponto B ¢
Ap = 0.025 m. O ponto D percorre t; = 0.05 m a cada passada, e quando uma trajeto-
ria senoidal é considerada, sua amplitude é Ap = 0.009 m. O ponto D apresenta uma
trajetoria com uma defasagem em relacao a origem tanto no eixo x quanto no eixo vy,
sendo essas dimensoes ap, = 0.00255 m e ap, = 0.3995 m. Para todas as trajetorias
calculadas, N = 201 pontos sao considerados.

O comprimento nominal da tibia (Ls) e do fémur (L3) sdo Ly = L = 0.19107

m. Porém, a fim de se investigar a influéncia da variagao nos comprimentos Lo e Lg
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nos padroes de passada, uma variacao destes comprimentos é adotada. Dessa forma, é
conveniente definir uma razao de comprimento R:

k=1,

(3.1)

Foram utilizados 21 valores de L, e L3, com valores limites escolhidos a partir de variagao

de 25% para mais e para menos do valor nominal, resultando em R de 0.60 a 1.67.

3.2 Trajetoria do joelho com dimensoes nominais

Nesta segao sdo apresentadas o comportamento das trajetorias do ponto C' (joelho)
para os 4 padrdes definidos para trajetéria de pelve e pé (P—Fy).

A figura 3.1 mostra as trajetérias de pé (B), joelho (C) e pelve (D), e angulos b,
¢, e g. A figura 3.1-a mostra B, C' e D para o padrao P, e percebe-se que a elevagao
maxima do joelho ocorre proxima a metade da passada. A figura 3.1-b mostra que o
dngulo de abertura do joelho (¢) possui dois pontos minimos, préximos a 25 % e 75 %
da passada, enquanto que o angulo do pé (b) possui valores maximos nessas posigoes.
O angulo g possui comportamento linear e tem ligeira diminui¢ao ao longo da passada.

A figura 3.1-c mostra que, para o padrao Ps, a trajetéria do joelho tem comporta-
mento linear ascendente até 90% da passada, e depois ha um retorno. A figura 3.1-d
mostra que o angulo ¢ possui um unico ponto minimo, e este ocorre na parte inter-
mediaria da passada, com valor menor que encontrado no padrao P;. O angulo b tem
comportamento analogo, com um tnico ponto maximo com valor maior do que para P;.
O angulo g tem comportamento semelhante.

A figura 3.1-e mostra que, para o padrao Pj, o joelho tem menor deslocamento
na dire¢do x, tem maior ponto maximo na direcdo y entre todos os quatro padroes,
e segundo maior retorno no final da trajetéria, indicando que a trajetoria eliptica do

ponto B pé acentua este retorno. A figura 3.1-f revela que os dois valores minimos de ¢

50



ocorrem antes de 25 % e depois de 75 % da passada.

A figura 3.1-g mostra que, para o padrao Py, o joelho mostra o maior retorno no final
da trajetéria, e seu maximo valor na diregdo y ocorre no final da trajetoria, indicando
que a trajetoria da pelve tem mais influéncia nesta caracteristica que a trajetéria do pé.
A figura 3.1-h mostra que o comportamento dos angulos é semelhante ao padrao Py,

também indicando que a caracteristica de trajetoria da pelve é mais relevante.
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3.3 Variacao paramétrica de Ly e Lj

Nesta secao sao mostradas as analises da variacdo dos pardmetros Lo e Lg através
da razao R, e como esta variacao influencia as varidveis cinematicas do modelo. Nas
figuras apresentadas nesta se¢ao serao mostradas 3 curvas somente, relativas aos valores
nominais (R = 1), maior razao (R = 1.67) e menor razao (R = 0.60). Sao apresentadas
andlises do comportamento do ponto C' e dos angulos ¢, dd, b, 3 e 7.

A figura 3.2 mostra a trajetéria de C' e o comportamento dos angulos ¢, dd, b, 5 e
em funcdo de xp para o padrao P;. Nota-se que, para maiores valores de R, relativos
a menores comprimentos L3, had diminuicao do valor méaximo de yo e um aumento do
comprimento total da curva do ponto C'. Neste padrao é onde ocorre menor retorno da
trajetoria do joelho apds atingido Zemax, € Yomax OcoOrre na parte central da trajetoria.
Nota-se a variacao de R desloca os valores de angulo ¢ para baixo, independendo se
R >1ou R < 1. Menores valores da razao R aumentam os valores do angulo dd, sendo
que R < 1 resultam em maior desvio da curva nominal do que R < 1.

A figura 3.3 mostra a trajetoria de C' e o comportamento dos angulos ¢, dd, b, 3 e
~v em funcao de xpg para o padrao P,. Nota-se aumento do comprimento total da curva
do ponto C' para os maiores valores de R. A trajetéria constante do ponto D (pelve)
acentua o retorno do joelho apds o ponto Temax, € 0 deslocamento yomayx acontece no
final da trajetéria. Para o angulo ¢, ha comportamento semelhante ao padrao P;, com
R # 1 deslocando a curva para baixo. Maiores valores de R diminuem os valores do

angulo dd, e aumentam os valores de b, 5 e 7.
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Figura 3.2: (a) Trajetéria do ponto C' (joelho) e em (b, ¢, d, e, f) comportamento dos
angulos ¢, dd, b, v, f em funcao de xp para o padrao P;.
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A figura 3.4 mostra a trajetéria de C' e o comportamento dos angulos ¢, dd, b, 5 e v
em funcao de zp para o padrao P3;. Para os maiores valores de R provocam diminuigao
de yo e um aumento do comprimento total da curva do ponto C. Para o angulo ¢, ha
comportamento semelhante aos padroes P; e Py, com R # 1 deslocando a curva para
baixo. Maiores valores de R diminuem os valores do angulo dd, e aumentam os valores
de b, B er.

A figura 3.5 mostra a trajetoria de C' e o comportamento dos angulos ¢, dd, b, 3 e v
em func¢ao de x g para o padrao P;. Este padrao resulta em maior retorno do joelho apds
atingido o ponto zeomax. Para o angulo ¢, ha comportamento semelhante aos padroes
P, e P, com R # 1 deslocando a curva para baixo. Maiores valores de R diminuem os

valores do angulo dd, e aumentam os valores de b, 5 e 7.

56



0.3
— — —R=167
R=1.00
025 —— — R=060| oo
—T >
= -
—02f il
)
> p
0.15 ——
0.1

008 01 012 014 0.16 0.18

0.8

: : : : 1.8 : : ! !
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

xp[m] xp[m]

Figura 3.4: (a) Trajetéria do ponto C' (joelho) e em (b, ¢, d, e, f) comportamento dos
angulos ¢, dd, b, v, f em funcao de xp para o padrao Ps.

57



0.3

0.257

0.2}

Yo [m]

0.15¢

0.1

zc [m] xp[m]

0.8

- -—

—.061.7 &

dd [rad
) \
b [rad]

B [rad]

Figura 3.5: (a) Trajetéria do ponto C' (joelho) e em (b, ¢, d, e, f) comportamento dos
angulos ¢, dd, b, v, f em funcao de xp para o padrao Pj.

28



3.4 Sensibilidade das métricas biomecanicas

Nesta se¢ao é mostrada a sensibilidade das 18 métricas biomecéanicas (apresentadas
na tabela 2.1) aos padroes (P1—P;) e a razdo R, de forma a buscar quais métricas
podem conter mais informagao para posterior uso na identificacao de passada. As 18
métricas sao mostradas nas figuras 3.6 a 3.8, na qual diferentes cores sao utilizadas para
diferenciar os padroes adotados sendo elas: P (azul), P, (vermelho), P; (preto), P,
(lilés), e 21 valores de R sao utilizados, de R = 0.60 a R = 1.67.

Para Ag é possivel notar que quanto maior for a area da trajetéria do joelho maior
¢é o deslocamento da articulagdo do joelho durante a passada. Os padroes P, e P3, com
trajetoria senoidal de D, sofrem pequena variacao em funcdo de R. A diminui¢do do
valor de R resulta em: P; diminuicao de 0.99%; P, aumento de 106.06%; P3; aumento
de 5.1%; P, aumento de 103.04%.

Para S7, ha boa disting¢ao entre os padroes de deslocamento com relagao a trajetéria
de B, como P; e P, com menores valores e P e P, com os maiores valores.

Para S5, ha boa disting¢ao entre o padroes de deslocamento com relagao a trajetéria
de B, como P; e P, com menores valores e P3 e P, com os maiores valores. Com esta
métrica consegue-se principalmente valores mais distintos para o menores valores de R.

Para S3, nao ha diferencas significativas entre os padroes, somente P, resulta em
valores distintos dos demais padroes.

Para yomax € ddmax, 0s valores sao muito proximos para todos os padroes, indicando

que estas métricas nao fornecem grande disting¢ao nos valores entre os padroes adotados.
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Para by,.y, 0s valores maximos ocorrem para os padroes P, e P;, mostrando que o
deslocamento da pelve influencia mais esta métrica, fazendo os valores maximos serem
iguais quando a altura da pelve é constante.

Para B.x, estes valores nao tiveram variagoes significativas para os diferentes pa-
droes adotados, mesmo ocorrendo ligeiro aumento da diferenga entre os valores para os
R > 1 nao torna possivel a diferenciacao dos padroes.

Para xomax, 0s valores desta métrica nao mostrou estar ligado aos padroes de des-
locamento adotados, mas se mostra interessante para fazer a separacao dos padroes P,
e P3 pelo primeiro possuir os menores valores o segundo os maiores valores para esta
métrica.

Para cpi,, 0s valores minimos sao referentes aos padroes P, e Py, mostrando que o
deslocamento da pelve influencia mais esta métrica, fazendo os valores minimos serem
iguais quando a altura da pelve é constante.

Para yyn, indicam a maior elevagdo do fémur indicando um maior gasto de energia,
porém, a analise deste angulo minimo se mostrou bastante correlacionado para os quatro
padrées ocorrendo um aumento proporcional para aumento da razao R.

Para A,, os valores desta métrica conseguem dividir os tipos os padrdes em dois
grupos P e P3 pelve senoidal com os maiores valores de variacao e menor sensibilidade
ao aumento da razao R e um segundo grupo P, e P3; onde possui diminuicao da area

com o aumento da razao R.
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Para A, os valores desta métrica estdao mais correlacionados com a trajetéria do
ponto B (pé) pois os valores desta métrica para os padroes Py e P, com resultados mais
préoximos e o mesmo acorre para os padroes P3 e P, porém, todos possuem valores
muito proximos dificultando a diferenciacao dos padroes.

Para §. e ¢, os valores possuem uma sensibilidade de variacao R sendo observado a
diminuicao do valores das métricas aumentando o valor R.

Para 7 e f3, os valores destas métricas tiveram aumento de seu valor com aumento R
no entanto como os valores para todos os padroes nao ¢ possivel distinguir os padroes
por estd métrica.

Para T, os valores desta métrica apresentam maior sensibilidade a trajetoria do
ponto B (pé) pois foi possivel agrupar em dois conjuntos de valores para os padroes Py

e P, com os menores valores e os padroes P; e Py para os maiores valores.
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Capitulo 4

Identificacao de padrao de passada

com k-means

Nesta capitulo sao apresentados os resultados para identificagdo dos padroes de pas-
sada utilizando algoritmo de clusterizagdo k-means. Sao utilizados 4 métodos de selecao
de métricas para maior sucesso na clusterizacao, levando em consideracao também maior
facilidade para ser obtida em uma estrutura de exoesqueleto assistivo de membro in-
ferior. Os 4 métodos utilizados foram: projecao 2D, coeficiente de correlagao, média e

desvio padrao.

4.1 Critérios utilizados no método de classificacao
de passada

As analises utilizando clusterizacao k-means sao utilizadas com as 18 métricas, or-
ganizadas na matriz A. Nessa matriz, cada coluna é relativa a uma métrica e cada linha

é relativa a um dos 21 valores de R de cada padrao P,—P;.
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A= [AC Sl SQ 53 YCmax ddmax bmaX ﬁmax TCmax Cmin VYmin Ay Aw yC cry B TC] (41)

O algoritmo k-means ¢é utilizado com nimero de clusters k = 4, de forma a tentar
identificar os padroes P,—P, a partir dos valores obtidos das anélises de sensibilidade do
capitulo anterior.

Para cada um dos 4 métodos de selecdo de métricas, é feita uma comparagao entre
o resultado da clusterizagao com 18 métricas e com as métricas selecionadas, de forma
a verificar a efetividade do método. Também é utilizado o método PCA (principal
component analysis) para auxiliar a selecionar um nimero de métricas de acordo com o

numero de componentes principais relativo a, no minimo, 95.0% da variancia dos dados.

4.2 Projecao 2D

Nesta secao sao mostrados os resultados de clusterizagao com escolha de variaveis por
projecao 2D. Este método consiste em selecionar métricas duas a duas em uma projegao

2D do espaco 18D, e realizar uma clusterizagdo com essas duas métricas escolhidas.

4.2.1 Clusterizacao dos padroes de passada

As figuras 4.1 e 4.2 mostram os resultados das clusterizagdes com todas as 18 mé-
tricas (esquerda) e com as 2 selecionadas (direita) para algumas projecoes de interesse.
Além da nuvem de pontos de dados, também sdo mostrados com simbolo ‘x’ o cen-
tro geométrico dos clusters encontrados pelo algoritmo. As cores identificam pontos
pertencendo ao mesmo cluster.

Para o plano definido por A¢ e Sy, verifica-se que este par de métricas consegue
classificar os padroes P; (vermelho), P, (azul), Py (verde) e P, (preto) com 100 % de

acerto na identificacao.
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Para zomax € T, pode-se verificar que somente o padrao P, consegue ser identificado
corretamente (em verde).

Para Ac e S, os padroes conseguem ser todos separados conseguindo 100 % de
acerto na identificagao, sendo os padroes classificados assim Py (verde), P, (vermelho),
P; (preto) e Py (azul) com 100 % de acerto na identificagao.

Para S e ¢, 08 padroes P, P, e P, conseguem ser corretamente identificados em
unico cluster, embora 4 elementos do padrao P3 sao incorretamente classificados como
Py.

Para S5 e Bnax, nenhum dos padroes é corretamente identificado.

Para ycmax € Ac, nenhum dos padroes é corretamente identificado.

As tabelas 4.1-4.6 mostram a analise das identificagoes com verdadeiros e falsos
positivos e negativos.

Como resultado da andlise por projecao 2D, as métricas que resultam em melhor
desempenho da clusterizacao sao Ac, S1, So, T, Tomax € Cmin-

Os resultados através da PCA para o conjunto completo de dados (18 métricas)
sao mostrados na figura 4.3. A curva vermelha mostra a variabilidade acumulada em
funcao dos componentes principais, e a curva preta a variancia por componente principal.
Nota-se que os quatro componentes principais que representam a mudanga de acumulam

99, 45% da varidncia do conjunto completo de dados.
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Figura 4.1: Clusterizacdo com as 18 métricas (esquerda) e com métricas selecionadas

duas a duas (direita), sendo (a-b) Ac e Sy; (¢-d) Temax € Te € (e-f) Ac e Sy .
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de clusters k£ = 4. Circulos sao pontos de dados, e ‘x’ é o centro geométrico do cluster
encontrado. As cores identificam pontos pertencendo ao mesmo cluster.
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Tabela 4.1: Resultado quantitativo das métricas - Ac x S;

18 métricas 2 métricas
Cl (PI‘) 02 (Vm) Cg(AZ) C4(V€) Cl (Pr) OQ (Vm) Cg(AZ) 04(Ve)
P 11 10 0 0 0 21 0 0
P 0 11 10 0 0 0 21 0
Ps 11 0 0 10 0 0 0 21
Py 0 0 10 11 21 0 0 0
Tabela 4.2: Resultado quantitativo das métricas - Tomax X To
18 métricas 2 métricas
Cl (PI") CQ(VIH) Cg(AZ) C4<V€) CI (PI‘) Cg (VHI) Cg(AZ) C4(Ve)
P 10 11 0 0 0 0 17 4
I 11 0 10 0 0 0 0 21
Ps 0 11 0 10 16 2 3 0
P, 0 0 10 11 0 17 2 2
Tabela 4.3: Resultado quantitativo das métricas - Ac X S3
18 métricas 2 métricas
Cl (PI‘) CQ(VIH) Cg(AZ) 04(\/6) Cl (PI’) CQ (Vm) Cg(AZ) 04(\/6)
P 10 11 0 0 0 0 0 21
P 11 10 0 0 21 0 0
P 0 11 0 10 21 0 0 0
P, 0 0 10 11 0 0 21 0
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duas a duas (direita), sendo (a-b) Sy € cpin; (c-d) Sz € Bmax € (e-f) Yomax € Ac. Numero

de clusters £ = 4. Circulos sao pontos de dados, e ‘x’ é o centro geométrico do cluster
encontrado. As cores identificam pontos pertencendo ao mesmo cluster.
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Tabela 4.4: Resultado quantitativo das métricas - S7 X ¢pin

18 métricas 2 métricas
Cy1(Pr) Cy(Vm) C3(Az) Cy(Ve) C1(Pr) Cy(Vm) C3(Az) Cy(Ve)
P 11 10 0 0 0 0 21 0
P 0 11 10 0 0 21 0 0
Py 11 0 0 10 4 0 0 17
P, 0 0 10 11 21 0 0 0
Tabela 4.5: Resultado quantitativo das métricas - So X Bax
18 métricas 2 métricas
Cl (PI‘) CQ (Vm) Cg(AZ) C4 (Ve) Cl (PI’) CQ (Vﬂ’l) Cg (AZ) C’4(Ve)
P 10 0 11 0 11 10 0 0
P 11 10 0 0 12 9 0 0
P 0 0 11 10 0 0 10 11
P, 0 10 0 11 0 0 13 8
Tabela 4.6: Resultado quantitativo das métricas - Yyomax X Ac
18 métricas 2 métricas
Cl (PI‘) Cg (Vm) Cg(AZ) 04 (Ve) Cl (Pl") CQ (Vm) Cg (AZ) C'4(Ve)
P 10 0 11 0 0 11 0 10
P 11 10 0 0 11 0 10 0
Py 0 0 11 10 0 11 0 10
P, 0 10 0 11 10 0 11 0
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4.3 Coeficiente de correlacao

Inicialmente, adotou-se que coeficiente maior que 0.7 indica alta correlagao entre duas
métricas, e desta forma redundéancia de informacao. Para eliminar essa redundancia, nos
casos onde ha coeficiente maior que 0.7 entre duas métricas, uma delas foi excluida. Para
detalhar a correlagao entre as métricas a figura 4.4 mostra com cores sendo os valores

mais alto em tom amarelo e os menores em cores azul.

0.1

Figura 4.4: Imagem com resultado do coeficiente de correlagao das 18 métricas em escala
de gradiente.

Por exemplo, o coeficiente de correlacao entre as métricas S7 e S3 é 0,8. As duas
grandezas possuem a mesma complexidade de medigao, portanto escolheu-se eliminar Sy
por possuir alta correlacao também com Tcemax, Az € Te. Similarmente, Yomaer € ddmax
sao altamente correlacionadas. A métrica yomax possui grau de dificuldade maior para
ser medida, e também possui alta correlacio com buay, Bmaxs Vi, Des Yoy G 7 € 3, €

por isso é eliminada. Como resultado da andlise das correlagdes entre as métricas, as 7

métricas selecionadas foram dispostas na matriz A,,:
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An2 = [AC SQ S?) ddmax Cmin Aw TC] (42)

4.3.1 Clusterizacao dos padroes de passada

A figura 4.5 mostra os resultados das clusterizagoes com todas as 18 métricas (es-
querda) e com as 7 métricas selecionadas (direita) para algumas projegoes de interesse.

Por exemplo, a projecao em Ac e Sy mostra correta identificacao dos padroes Py e P,
(vermelho e verde), embora nao é possivel identificar corretamente os padroes Ps e Py. As
outras proje¢des mostram o mesmo resultado em diferentes perspectivas, indicando que
em algumas projecoes mostram-se mais vantajosas para distingao dos pontos e clusters.

As tabelas 4.7-4.9 mostram a analise das identificagdes com verdadeiros e falsos
positivos e negativos.

Como resultado da andalise por coeficiente de correlagao, as métricas que resultam
em melhor desempenho da clusterizacao sao Ac, S € Cin-

Os resultados PCA para o conjunto de dados com as 7 métricas selecionadas por cor-
relagdo sao mostrados na figura 4.6. A curva vermelha mostra a variabilidade acumulada
em fun¢ao dos componentes principais, e a curva preta a varidncia por componente prin-
cipal. Nota-se que os quatro componentes principais acumulam 99, 30% da varidncia do

conjunto de dados.
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Figura 4.5: Clusterizacdo com as 18 métricas (esquerda) e com métricas 7 selecionadas
por coeficiente de correlagao (direita), sendo (a-b) Ac e So; (c-d) Sz € ¢ € (e-f) To
e ddy.c. Numero de clusters £ = 4. Circulos sdo pontos de dados, e ‘x’ é o centro

geométrico do cluster encontrado. As cores identificam pontos pertencendo ao mesmo
cluster.
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Tabela 4.7: Resultado quantitativo das métricas - Ac X Sy

18 métricas 7 métricas

Cl (PI‘) 02 (Vm) Cg(AZ) C4(V€) Cl (PI‘) 02 (Vm) Cg(AZ) C4(Ve)
P 10 11 0 0 0 21 0 0
b 11 0 10 0 0 0 0 21
Py 0 11 0 10 9 0 12 0
P, 0 0 10 11 10 0 11 0
Tabela 4.8: Resultado quantitativo das métricas - Sy X Cupin
18 métricas 7 métricas
Cl (PI‘) CQ (Vm) Cg(AZ) 04(Ve) CI (PI') Cg (Vm) Cg(AZ) C4(Ve)
P 0 10 11 0 0 0 0 21
I 10 11 0 0 0 21 0 0
Py 0 0 11 10 9 0 12 0
Py 10 0 0 11 10 0 11 0
Tabela 4.9: Resultado quantitativo das métricas - T¢ X ddpax
18 métricas 7 métricas por correlagao
Cl (PI‘) CQ (Vm) Cg(AZ) C4(Ve) Cl (PI’) 02 (Vm) Cg(AZ) 04(Ve)
P 10 11 0 0 0 21 0 0
b 11 0 10 0 0 0 0 21
P 0 11 0 10 9 0 12 0
P, 0 0 10 11 10 0 11 0
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Figura 4.6: Variancia e relacdo as componentes principais utilizando o método da PCA
para um conjunto de 7 métricas selecionadas por correlacao.
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4.4 Valor médio

Uma analise de valores médios das 18 métricas originais mostra que as métricas
com os maiores valores sao ddmaz, Dmaz, Bmazs Cmin € B, como mostrado na figura 4.7-a.
Analise semelhante para a média normalizada resulta nas métricas dd, ez, bmaz, Bmaz,

Jo e 3, conforme mostrado na figura 4.7-b.

(@)

2.5
2 L
157t
(S
1t
0.5
0 | ! ! ! !
5 10 15 5 10 15
Métricas Métricas

Figura 4.7: Valores médios (a) das 18 métricas originais e (b) médios normalizados.

Como resultado da analise das média entre as métricas, as 5 métricas com os maiores

valores de média com os valores nao normalizados selecionadas foram dispostas na matriz

Angi

An3 = [ddmax bmaz Bmax Cmin B] (43)

A matriz A,, mostra o resultado da analise das entre as métricas, as 5 métricas com

maiores valores de média normalizado selecionados foram dispostas na matriz A,:

An4 = [ddmax bmax ﬁmam yC TC] (44)
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4.4.1 Clusterizacao dos padroes de passada

As figuras 4.8 e 4.9 mostram os resultados das clusteriza¢oes com todas as 18 métricas
(esquerda) e com as 5 selecionadas pelo valor médio (direita) para algumas projegoes
de interesse. Além da nuvem de pontos de dados, também sdo mostrados com simbolo
‘x’ o centro geométrico dos clusters encontrados pelo algoritmo. As cores identificam
pontos pertencendo ao mesmo cluster.

A anadlise da figura 4.8 mostra que as métricas resultante da selecao do valor médio
nao consegue separar os padroes para as métricas: ddpax € Bmax; Bmax € Cmin; Omax € Bmax-
Neste caso fica evidenciado que a selecdo da métrica é importante, porém, as métricas
selecionadas por este método nao possibilita a separagao dos padroes.

Para o método de selecao sendo utilizado os maiores valores médios normalizados
também nao teve sucesso na sele¢ao dos padrdes como mostra a figura 4.9.

As tabelas 4.10-4.15 mostram a andlise das identificagdes com verdadeiros e falsos
positivos e negativos.

Como resultado da analise por valor médio, o método nao teve sucesso em nenhuma
clusterizacao.

Os resultados da PCA para o conjunto de dados com as 5 métricas selecionadas por
valores médios sao mostrados na figura 4.10. A curva vermelha mostra a variabilidade
acumulada em funcao dos componentes principais, e a curva preta a variancia por com-
ponente principal. Nota-se que os trés componentes principais acumulam 99,92% da

variancia do conjunto de dados.
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Figura 4.8: Clusteriza¢ao com as 18 métricas (esquerda) e com métricas 5 selecionadas
por valor médio (direita), sendo (a-b) ddmax € Pmax ; (¢-d) Bmax € Cmin € (e-F) bmax € Bmax-
Numero de clusters k£ = 4. Circulos sao pontos de dados, e ‘x’ é o centro geométrico do
cluster encontrado. As cores identificam pontos pertencendo ao mesmo cluster.
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Tabela 4.10: Resultado quantitativo das métricas - ddmax X Bmax

18 métricas

5 métricas valor médio

C1(Pr) Cy(Vm) C3(Az) Cy(Ve) C1(Pr) Cy(Vm) C3(Az) Cy(Ve)
P 10 0 11 0 4 4 0 13
P, 11 10 0 0 6 8 7 0
Ps 0 0 11 10 7 6 8 0
Py 0 10 0 11 7 7 7 0
Tabela 4.11: Resultado quantitativo das métricas - Smax X Cmin
18 métricas 5 métricas valor médio
Cl (PI’) CQ (Vm) Cg(AZ) C4(V€> Cl (PI‘) CQ (Vm) Cg(AZ) 04 (Ve)
P 11 10 0 0 4 4 13 0
I 0 11 10 0 8 6 0 7
P 11 0 0 10 6 7 0 8
Py 0 0 10 11 7 7 0 7
Tabela 4.12: Resultado quantitativo das métricas - bpax X Bmax
18 métricas 5 métricas valor médio
Cl (PI‘) 02 (Vm) Cg(AZ) C4(V€) Cl (Pr) OQ (Vm) Cg(AZ) 04(Ve)
P 0 10 11 0 4 4 13 0
P 10 11 0 0 8 6 0 7
Py 0 0 11 10 6 7 0 8
P, 10 0 0 11 7 7 0 7
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Figura 4.9: Clusterizagdo com as 18 métricas (esquerda) e com métricas 5 selecionadas
por valor médio normalizado (direita), sendo (a-b) ddpax € Bmax ; (¢-d) Pmax € T € (e-f)
bmax € Pmax. Numero de clusters k£ = 4. Circulos sdo pontos de dados, e ‘x’ é o centro
geométrico do cluster encontrado. As cores identificam pontos pertencendo ao mesmo

cluster.
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Tabela 4.13: Resultado quantitativo das métricas - ddmax X Bmax

18 métricas

5 métricas valor médio normalizado

Cl (PI‘) Cg (Vm) Cg(AZ) 04 (Ve) Cl (PI’) Cg (Vm) Cg(AZ) C’4(Ve)
P 10 11 0 0 5) 5 6 5)
P, 11 0 10 0 4 6 7 4
P 0 11 0 10 8 3 3 7
P, 0 0 10 11 7 3 4 7
Tabela 4.14: Resultado quantitativo das métricas - Spax X Yo
18 métricas 5 métricas valor médio normalizada
01 (PI‘) 02 (Vm) Cg(AZ) 04 (Ve) Cl (PI") CQ (Vm) Cg(AZ) C4(Ve)
P 11 10 0 0 6 5) 5) 5)
b 0 11 10 0 7 6 4 4
Ps 11 0 0 10 3 3 8 7
Py 0 0 10 11 4 3 7 7
Tabela 4.15: Resultado quantitativo das métricas - bpax X Bmax
18 métricas 5 métricas valor médio normalizado
CI (PI‘) CQ (Vm) Cg(AZ) 04 (Ve) Cl (PI‘) CQ (Vm) Cg(AZ) C4(V€)
P 10 10 0 0 5 5 5) 6
P, 11 0 10 0 4 6 4 7
Ps 0 11 0 10 8 3 7 3
P, 0 0 10 11 7 3 7 4
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Figura 4.10: Variancia e relacao as componentes principais utilizando o método da
PCA para um conjunto de 5 métricas selecionadas por valores médios (a) e médios
normalizados (b).
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4.5 Desvio Padrao

Uma anélise de valores de desvio padrao das 18 métricas originais mostra que as
métricas com os maiores valores sao ddaz, bmaz, Bmaz, Ymin, C, cOmMo mostrado na

figura 4.11.

0.1

0.08

0.06

0.04

0.02 1

2 4 6 8 10 12 14 16 18
Meétricas

Figura 4.11: Valores de desvio padrao para as 18 métricas originais.

Como resultado da analise do desvio padrao entre as métricas, as 5 métricas com os

maiores valores de desvio padrao foram disposto na matriz A,5:

AnS = [ddmax bmax ﬁmax “Ymin E] (45)

4.5.1 Clusterizacao dos padroes de passada

A figura 4.12 mostra os resultados das clusterizagdes com todas as 18 métricas (es-
querda) e com as 5 selecionadas pelo desvio padrao (direita) para as projegoes de inte-
resse. Além da nuvem de pontos de dados, também sao mostrados com simbolo ‘x’ o
centro geométrico dos clusters encontrados pelo algoritmo. As cores identificam pontos

pertencendo ao mesmo cluster.
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As tabelas 4.16-4.18 mostram a analise das identificagoes com verdadeiros e falsos
positivos e negativos.

Como resultado da anélise por desvio padrao, o método nao teve sucesso na separacao
de nenhum dos padroes nas clusterizacoes realizadas.

Os resultados da PCA para o conjunto de dados com essas métricas selecionadas
por valores de desvio padrao sdo mostrados na figura 4.13. A curva vermelha mostra a
variabilidade acumulada em funcao dos componentes principais, e a curva preta a vari-
ancia por componente principal. Nota-se que os trés componentes principais acumulam

99,91% da variancia do conjunto de dados.
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Figura 4.12: Clusterizagao com as 18 métricas (esquerda) e com métricas 5 selecionadas
por desvio padrao (direita), sendo (a-b) ddmax € bmax ; (¢-d) ddmax € PBmax € (e-f) Bmax €
¢. Numero de clusters k£ = 4. Circulos sao pontos de dados, e ‘x’ é o centro geométrico
do cluster encontrado. As cores identificam pontos pertencendo ao mesmo cluster.
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Tabela 4.16: Resultado quantitativo das métricas - ddmax X bmax

18 métricas

5 métricas desvio padrao

Ci(Pr) Cy(Vm) C5(Az) Cy(Ve) Ci(Pr) Cy(Vm) C5(Az) Cy(Ve)
P 10 0 11 0 5 4 6 6
b 11 10 0 0 6 5) 5 )
P 0 0 11 10 ) 5t 5) 6
Py 0 10 0 11 5) 5 5) 6
Tabela 4.17: Resultado quantitativo das métricas - ddmax X Bmax
18 métricas 5 métricas desvio padrao
Cl (PI’) CQ (Vm) Cg(AZ) C4(V€> Cl (PI‘) CQ (Vm) Cg(AZ) 04 (Ve)
P, 10 0 11 0 ) 4 6 6
P 11 10 0 0 6 5) 5) )
P 0 0 11 10 5 5 5 6
P, 0 10 0 11 5 5 5 6
Tabela 4.18: Resultado quantitativo das métricas - Spax X €
18 métricas 5 métricas desvio padrao
Cl (PI‘) 02 (Vm) Cg(AZ) C4(V€) Cl (Pr) OQ (Vm) Cg(AZ) 04(Ve)
P 10 11 0 0 6 5 6 4
b 11 0 10 0 5 6 5 )
Py 0 11 0 10 ) 5) 6 5)
Py 0 0 10 11 ) 5 6 )
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Figura 4.13: Variancia e relacao as componentes principais utilizando o método da PCA
para um conjunto de 5 métricas selecionadas por desvio padrao
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Capitulo 5

Conclusoes

No presente trabalho, foi feita uma introdugao aos tipos e aplicagoes de exoesque-
leto de membro inferior assistivo bem como uma revisao bibliografica com intuito de
explicar os principais tipos de estruturas de exoesqueleto. Foram mostradas também as
equacoes cinematicas de um modelo simplificado de exoesqueleto de membros inferiores
assistivo, permitindo a variagdo dos pardmetros biomecéanicos; sendo também definida
a modelagem mateméatica das 18 métricas biomecanicas utilizadas.

No capitulo 3, através de simulagoes numéricas com as dimensoes nominais fixa de
L, (tibia) e L (fémur) foi possivel identificar o comportamento dos angulos do pé (B),
joelho (C) e pelve (D), bem como a trajetéria do joelho (C') para os 4 padroes definidos
para trajetéria de pelve e pé (P;—P;). Estes resultados mostraram como os padroes
de trajetéria influenciam de modo importante a trajetéria do joelho (C'), destacando a
relevancia da trajetéria da pelve (D), que para os padroes Py — Ps, apresentaram o ponto
maximo de elevagdo yomar Na regiao mais central da trajetéria e sendo capaz de deslocar
este ponto maximo para o final da trajetoria do joelho para os padroes P, — P;. Foram
apresentados também neste capitulo os resultados da variagao paramétrica da relagao
entre o tamanho da parte superior da perna e a parte inferior da perna, a razao R, esta
razao possui relevante influéncia na trajetéria do joelho e no comportamento dos angulos

de interesse. Sendo que pode ser destacado o primeiro aspecto com relagao a trajetéria
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do joelho (C), onde os valores R < 1 tém a caracteristica de diminuir o deslocamento
total do joelho e para R > 1 confere o aumento deste deslocamento. O segundo aspecto
relevante foram os resultados apresentados pelas curvas caracteristicas do angulo ¢ que
tiveram comportamentos semelhantes em sua curvas caracteristicas, tanto para valores
de R < 1 quanto para R > 1, deslocando a curva no mesmo sentindo. Ainda no capitulo
3 foram apresentadas as simulacoes numéricas com as analises de sensibilidade das 18
métricas biomecanicas para as 21 variagoes do valor da razao R para os quatro padroes
(P1—Py), sendo que as métricas A¢c, Sz € Tyax mostraram resultados interessantes, como
distanciamento entre os valores dos padroes e sensibilidade a variacao de R.

No capitulo 4 o algoritmo k-means foi utilizado com o ntmero de clusters k = 4,
de forma a tentar identificar os padroes P,—P; a partir dos valores obtidos nas analises
de sensibilidade, foram utilizados 4 métodos de selecao das métricas: Projecao 2D,
Coeficiente de Correlagao, Valor médio, Desvio padrao. Também foram apresentadas
para cada uma das clusterizagoes realizadas uma andlise quantitativa para avaliar a
eficacia da selecao aplicada.

Para o método Projecao 2D foi possivel obter uma melhor identificacao. Por exemplo,
ao usar apenas as métricas S, Sy e Ag, foi possivel obter 100% de identificacao correta
para o critério de selecdo de métricas utilizando a projecao 2D. Andlises posteriores
mostraram, que as métricas Ac, S1, S92, To, TOmax € Cmin fOram as mais bem-sucedidas
na identificagao de padroes de passada.

Quando aplicou-se o método do Coeficiente de correlacao, foi obtido um resultando
positivo, pois em todas as clusterizagoes realizadas para esse método, sempre 2 padroes
foram identificados, conseguindo agrupar todos os elementos do padrao com uma tnica
cor no clusters. Sendo as métricas Ac, S2 € cmin as mais bem eficazes neste método.

Por outro lado, os métodos de selecao de valores médio e desvio padrao nao apre-
sentaram resultado final positivo, pois nao conseguiram separar nenhum padrdo nas

clusterizacoes realizadas.
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Apéndice A

Resultados Complementares

Neste apéndice é mostrados todos os resultados todos resultados em complemento

ao capitulo 4.

A.1 Projecao 2D

Nesta secao sao mostrados os resultados complementares da clusterizagao com esco-
lha de variaveis por projecao 2D. Este método consiste em selecionar métricas duas a
duas em uma projecao 2D do espaco 18D, e realizar uma clusteriza¢do com essas duas

métricas escolhidas. Em complemento aos resultados apresentados no capitulo 4.

A.1.1 Clusterizacao dos padroes de passada

As figuras A.1 — A.7 mostram os resultados das clusterizagoes com todas as 18 mé-
tricas (esquerda) e com as 2 selecionadas (direita) para algumas projegoes de interesse.
Além da nuvem de pontos de dados, também sdo mostrados com simbolo 'x’ o cen-
tro geométrico dos clusters encontrados pelo algoritmo. As cores identificam pontos
pertencendo ao mesmo cluster.

Para S3 e fnax, nenhum dos padroes é corretamente identificado.

Para yomax € Cmin, nenhum dos padroes é corretamente identificado.
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Para yomax € Temax, nenhum dos padroes é corretamente identificado.

Para S7 € zomax, 08 padroes P, e Py conseguem ser corretamente identificados em
unico cluster, embora 4 elementos do padrao P; e classificado P» e também 4 elementos
P sdo incorretamente classificados como Pj.

Para cpin € Tomax,nenhum dos padroes é corretamente identificado.

Para S3 e Ymin,nenhum dos padroes é corretamente identificado.

Para Ac e cpin, 0s padroes P; e P3 conseguem ser corretamente identificados em
unico cluster com 100% de assertividade.

Para S5 x ¢nenhum dos padroes é corretamente identificado.

Para Ac e S3, nenhum dos padroes é corretamente identificado.

Para xomax € ddmay, nenhum dos padroes é corretamente identificado.

Para Sy e ¢y, 0s padroes P, P, e Py conseguem ser corretamente identificados
em unico cluster, embora 4 elementos do padrao P; tenha 2 elementos de seu padrao
classificado P, e dois para Pj.

Para cpin € ddpnay, nenhum dos padroes é corretamente identificado.

Para dd . € Bmax,nenhum dos padroes é corretamente identificado.

Para Opax € Cmin, nenhum dos padroes é corretamente identificado.

Para by € Bmax, nenhum dos padroes é corretamente identificado.

Para fpa.x € Yo, nenhum dos padroes é corretamente identificado.

Para bpax € 7o, nenhum dos padroes € corretamente identificado.

Para 7~ e T¢, nenhum dos padroes é corretamente identificado.

Para [nax € ¢, nenhum dos padroes é corretamente identificado.

Para vyin € ddyax, nenhum dos padroes é corretamente identificado.

Para vy, € ¢, nenhum dos padroes é corretamente identificado.

As tabelas A.1-A.21 mostram a analise das identifcagoes com verdadeiros e falsos
positivos e negativos.

Os resultados PCA para o conjunto completo de dados (18 métricas) sao mostrados

na figura 4.3. A curva azul mostra a variabilidade acumulada em func¢ao dos compo-
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nentes principais, e a curva preta a variancia por componente principal. Nota-se que os

quatro componentes principais acumulam 99, 45% da varidncia do conjunto completo de

dados.
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Figura A.1: Clusterizacdo com as 18 métricas (esquerda) e com métricas selecionadas
duas a duas (direita), sendo (a-b) S3 € Smax; (¢-d) Yomax € Cmin € (e-f) Yomax € Tomax-
Numero de clusters k£ = 4. Circulos sao pontos de dados, e 'x’ é o centro geométrico do
cluster encontrado. As cores identificam pontos pertencendo ao mesmo cluster.
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Tabela A.1: Resultado quantitativo métricas - S3 X [Bnax

18 métricas 2 métricas

Cl (PI‘) CQ(VHI) Cg(AZ) 04(\/6) CI (Pr) Cg (Vrn) Cg(AZ) C4<V€)
P 11 10 0 0 10 5) 0 6
P 0 11 10 0 0 11 10 0
Ps 11 0 0 10 10 1 0 10
P, 0 0 10 11 9 6 0 6
Tabela A.2: Resultado quantitativo métricas - Ycomax X Cmin
18 métricas 2 métricas
Cl (PI’) CQ (Vm) Cg(AZ) C4(V€> Cl (PI‘) CQ (Vm) Cg(AZ) 04 (Ve)
P 10 0 11 0 0 10 0 11
I 11 10 0 0 11 0 10 0
P 0 0 11 10 10 0 11 0
Py 0 10 0 11 11 0 10 0
Tabela A.3: Resultado quantitativo métricas - Ycomax X Lomax
18 métricas 2 métricas
Cl (PI‘) CQ (Vm) Cg(AZ) C4(Ve) Cl (PI’) 02 (Vm) Cg(AZ) 04(Ve)
P 10 0 11 0 8 0 9 4
P 11 10 0 0 0 0 0 9
Py 0 0 11 10 10 0 11 0
Py 0 10 0 11 7 0 9 5)
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Figura A.2: Clusterizagdo com as 18 métricas (esquerda) e com métricas selecionadas
duas a duas (direita), sendo (a-b) S1 € Zemax; (¢-d) Cmin € Ymin (e-f) S35 € Ymin. Ntmero
de clusters £ = 4. Circulos sao pontos de dados, e 'x’ é o centro geométrico do cluster
encontrado. As cores identificam pontos pertencendo ao mesmo cluster.
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Tabela A.4: Resultado quantitativo métricas - S7 X Tomax

18 métricas 2 métricas

Cl (PI‘) CQ (Vm) Cg(AZ) C'4(Ve) Cl (PI‘) Cg (Vm) Cg(AZ) 04 (Ve)
P 11 0 0 10 0 0 4 17
b 0 11 0 10 0 0 21 0
Py 11 10 0 0 17 0 4 0
Py 0 0 10 11 0 21 0 0
Tabela A.5: Resultado quantitativo métricas - ¢uin X Ymin
18 métricas 2 métricas
Cl (Pr) Cg (VHI) Cg(AZ) 04 (Ve) Cl (PI’) CQ (Vm) Cg (AZ) C'4(Ve)
P 10 0 11 0 3 0 18 0
P 0 0 11 10 6 5 0 10
Py 11 10 0 0 10 5) 0 6
P, 0 10 0 11 6 6 0 9
Tabela A.6: Resultado quantitativo métricas - S3 X Ymin
18 métricas 2 métricas
Cl (PI‘) CQ(VHI) Cg(AZ) 04(\/6) CI (Pr) Cg (Vrn) Cg(AZ) C4<V€)
P 10 11 0 0 0 0 17 4
P, 11 0 10 0 0 0 0 21
Py 0 11 0 10 16 2 3 0
Py 0 0 10 11 0 17 2 2
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Figura A.3: Clusterizagdo com as 18 métricas (esquerda) e com métricas selecionadas
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clusters k = 4. Circulos sao pontos de dados, e 'x’ é o centro geométrico do cluster
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Tabela A.7: Resultado quantitativo métricas - Ac X Cuin

18 métricas 2 métricas
Ci(Pr) Cy(Vm) C5(Az) Cy(Ve) Ci(Pr) Cy(Vm) C5(Az) Cy(Ve)
P 10 11 0 0 0 0 21 0
P, 11 0 10 0 0 5) 0 16
Py 11 0 10 21 0 0 0
P, 0 0 10 11 0 11 0 10
Tabela A.8: Resultado quantitativo métricas - Sy X €
18 métricas 2 métricas
Cl (Pr) CQ (Vm) C3(AZ) 04 (Ve) Cl (PI‘) CQ (Vm) Cg (AZ) C4(V€)
P 10 0 11 0 8 0 9 4
P 11 10 0 0 0 12 0 9
Py 0 0 11 10 10 0 11 0
P, 0 10 0 11 7 0 9 5
Tabela A.9: Resultado quantitativo métricas - A¢ x Sz
18 métricas 2 métricas
Cl (Pr) Cg (Vm) Cg(AZ) 04 (Ve) Cl (PI’) CQ (Vm) Cg (AZ) C'4(Ve)
P 11 10 0 0 0 15 0 6
P 0 11 10 0 3 0 18 0
Py 11 0 0 10 0 7 0 14
P, 0 0 10 11 15 0 6 0

104



o “ o a e o
o L4 o o ° o
a o o o a ° o
° o DD ° ° ° X © o
1 o o e 1t o ° oo b
N o oo ° o %
e o ° o o Y

q @0 ° o oo °

3 @ ® 3 ® ®

g o 00 I | ® X se 4
~S 0 ° oo 02 "é\ 0 ° oo 02
~= ° ° ~= ° °

o ° : O:°° a ° &o °:°°
° ° ox ° % ° ° o o %o
R ° 52 X o, ® a4t o -2 o, °© .
° o o, ° o oy
B o o, % °© X o o %o
° °
a o
2 L L L 2 L L L
-2 -1 0 1 2 -2 -1 0 1 2
Tc e
(©) 2 . . ; (d)o . . .
A £,
o o o/No
o o o o
o o o o
[ o 3 r o ° -
1 v 1

- X -

£ A S ot XY 1

=0 o ° =0 o 3

he) N o &) ° o

N R NI
o° % oo ° o X %o oo X %
] . X . 2 ] . A A :
At o ° o o 1F ° o ° ° E
° ° ° ° ° ° ° o
a o ° ° o ° o °
2 -2
-2 -1 0 1 2 -2 -1 0 1 2
SQ SQ
(€)o — . . (f) 2 — . .
o “ o °
o “ o -3
° o o X o o
o @ o o @ o
1 o X ° ° 1r ° ° ° b
° ° ° °
oo o x o oo e o

g % % % g e X5 %

S ) o S o o
N@N 0 : : o ~§ 0 B : : o
hS] o o ° bS] o ° °

'y ° o S o x o
x° o o ° o o
° o ° °
-1 o . X o At oX e R
o ° o o 9 ° °
L4 o ° ° o ° o o ° ° -3 °
° °
2 L L L 2 L L L
-2 -1 0 1 2 -2 -1 0 1 2
Crin Cmin

Figura A.4: Clusterizagdo com as 18 métricas (esquerda) e com métricas selecionadas
duas a duas (direita), sendo (a-b) T¢ € ddpay; (¢-d) So € cin € (e-f) cmin € ddpax. Nmero
de clusters £ = 4. Circulos sao pontos de dados, e 'x’ é o centro geométrico do cluster
encontrado. As cores identificam pontos pertencendo ao mesmo cluster.
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Tabela A.10: Resultado quantitativo métricas - To X ddpax

18 métricas 2 métricas
Cl (Pr) 02 (Vm) C3(AZ) 04 (Ve) Cl (PI‘) 02 (Vm) Cg (AZ) C4(V€)
P 10 11 0 0 10 6 6 5
b, 11 0 10 0 7 0 9 5
Py 0 11 0 10 5 13 3 0
P, 0 0 10 11 5 12 4 0
Tabela A.11: Resultado quantitativo métricas - Sy X Cmin
18 métricas 2 métricas
Cl (Pr) Cg (Vm) Cg(AZ) 04 (Ve) Cl (PI’) CQ (Vm) Cg (AZ) C'4(Ve)
P 0 10 11 0 21 0 0 0
P 10 11 0 0 0 0 21 0
Py 0 0 11 10 0 2 2 17
P, 10 0 0 11 0 21 0 0
Tabela A.12: Resultado quantitativo métricas - cpin X ddpax
18 meétricas 2 métricas
Ol (PI") OQ (Vm) O3(AZ) 04 (Ve) 01 (PI‘) CQ (Vm) Cg (AZ) 04(Ve)
P 0 10 11 0 3 18 0 0
b 10 11 0 0 7 0 8 6
P 0 0 11 10 10 0 7 4
Py 10 0 0 11 7 0 8 6
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Figura A.5: Clusterizagdo com as 18 métricas (esquerda) e com métricas selecionadas
duas a duas (direita), sendo (a-b) ddpax € Omax; (¢-d) Bmax € Cmin € (€-f) bmax € Bmax-
Numero de clusters k£ = 4. Circulos sao pontos de dados, e 'x’ é o centro geométrico do
cluster encontrado. As cores identificam pontos pertencendo ao mesmo cluster.
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Tabela A.13: Resultado quantitativo métricas - ddpax X Bmax

18 métricas 2 métricas
Cl (Pr) CQ (Vm) C3(AZ) 04 (Ve) Cl (PI‘) CQ (Vm) Cg (AZ) C'4(Ve)
P 10 0 11 0 6 4 6 5
b, 11 10 0 0 5 6 5 5
P 0 0 11 10 5 4 6 6
P, 0 10 0 11 5 6 5 5
Tabela A.14: Resultado quantitativo métricas - Bmax X Cmin
18 métricas 2 métricas
Cl (PI‘) CQ (Vm) C3(AZ) 04 (Ve) Cl (PI‘) CQ (Vm) Cg (AZ) C4(V€)
P 11 10 0 0 18 3 0 0
P, 0 11 10 0 0 6 5 10
P 11 0 0 10 0 10 5 6
P, 0 0 10 11 0 6 6 9
Tabela A.15: Resultado quantitativo métricas - bpax X Bmax
18 métricas 2 métricas
Ci1(Pr) Cy(Vm) C3(Az) Cy(Ve) Ci1(Pr) Cy(Vm) C3(Az) Cy(Ve)
P 0 10 11 0 7 3 6 5
b, 10 11 0 0 6 5 5 5
P 0 0 11 10 5 5 5) 6
Py 10 0 0 11 5 5 6 5
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Figura A.6: Clusterizagdo com as 18 métricas (esquerda) e com métricas selecionadas
duas a duas (direita), sendo (a-b) Suax € Te; (¢-d) buax € Yo € (e-f) Jo e Te. Namero
de clusters £ = 4. Circulos sao pontos de dados, e 'x’ é o centro geométrico do cluster
encontrado. As cores identificam pontos pertencendo ao mesmo cluster.
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Tabela A.16: Resultado quantitativo métricas - fpax X U

18 métricas 2 métricas

Cl (Pr) 02 (Vm) C3(AZ) C4 (Ve) Cl (PI‘) 02 (Vm) Cg (AZ) C4(Ve)
P 11 10 0 0 6 4 6 5
b 0 11 10 0 5 5 6 )
P 11 0 0 10 5) 6 5) )
Py 10 0 10 11 5 5) 6 5)
Tabela A.17: Resultado quantitativo métricas - byax X Yo
18 meétricas 2 métricas
Cl (PI‘) CQ <VH1> Cg(AZ) 04 (Ve) C1 <PI‘) 02 (Vﬂl) Cg <AZ) C4(Ve)
P, 10 0 11 0 5 6 4 6
P 11 10 0 0 5) 5) 5) 6
P 0 0 11 10 5 6 5 5
P, 0 10 0 11 5 5) 5 6
Tabela A.18: Resultado quantitativo métricas - Jo X T¢
18 métricas 2 métricas
Cl (PI“) OQ (Vm) C3(AZ) 04 (Ve) Cl (PI‘) CQ (Vm) Cg (AZ) C4(V€)
P 10 0 11 0 5 7 9 0
P 11 10 0 0 6 6 9 0
P 0 0 11 10 1 5) 3 12
P, 0 10 0 11 1 5 3 12
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Figura A.7: Clusterizagdo com as 18 métricas (esquerda) e com métricas selecionadas
duas a duas (direita), sendo (a-b) Buax € € (¢-d) Ymin € ddmax € (e-f) Ymin € €. Ntumero
de clusters £ = 4. Circulos sao pontos de dados, e 'x’ é o centro geométrico do cluster
encontrado. As cores identificam pontos pertencendo ao mesmo cluster.
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Tabela A.19: Resultado quantitativo métricas - Spax X €

18 métricas 2 métricas
Cl (Pr) 02 (Vm) C3(AZ) 04 (Ve) Cl (PI‘) 02 (Vm) Cg (AZ) C4(V€)
P 10 11 0 0 5 5 5 6
b, 11 0 10 0 6 5) 5! 5!
Py 0 11 0 10 5 6 5) 5
P, 0 0 10 11 5 5 6 5
Tabela A.20: Resultado quantitativo métricas - Vyin X ddpax
18 meétricas 2 métricas
Cl (PI‘) CQ (VIH) Cg(AZ) C4 (Ve) Cl (PI‘) 02 (Vﬂl) Cg <AZ) C’4(Ve)
P 0 10 11 0 6 7 3 5
b 10 11 0 0 5) 6 5 5)
P 0 0 11 10 5 5 5 6
Py 10 0 0 11 6 5) 5 5
Tabela A.21: Resultado quantitativo métricas - Vi, X €
18 meétricas 2 métricas
Ol (PI") OQ (Vm) O3(AZ) 04 (Ve) 01 (PI‘) CQ (Vm) Cg (AZ) 04(Ve)
P 10 0 11 0 7 4 5 5
b 11 10 0 0 7 4 5) 5
P 0 0 11 10 5) 5) 6 5)
Py 0 10 0 11 6 5) 5 5
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A.2 Coeficiente de correlacao

A figura A.8 mostra os resultados das clusterizagoes com todas as 18 métricas (es-
querda) e com as 7 métricas selecionadas (direita) para algumas projegoes de interesse.

Em complemento aos resultados apresentados no capitulo 4.

A.2.1 Clusterizacao dos padroes de passada

Para Ac e S3, mostra correta identificacdo dos padrdes Py e P, (vermelho e verde),
embora nao é possivel identificar corretamente os padroes P; e Py. As outras proje-
¢Oes mostram o mesmo resultado em diferentes perspectivas, indicando que em algumas
projecoes mostram-se mais vantajosas para distingao dos pontos e clusters.

Para A¢ e cpin, mostra correta identificacado dos padroes Py e P, (vermelho e verde),
embora nao é possivel identificar corretamente os padroes P; e Py. As outras proje-
¢Oes mostram o mesmo resultado em diferentes perspectivas, indicando que em algumas
projecoes mostram-se mais vantajosas para distingdo dos pontos e clusters.

Para cpin € ddyax, mostra correta identificacio dos padroes Py e Pp (vermelho e
verde), embora nao é possivel identificar corretamente os outros 2 padroes. Neste caso
os padroes P; e P, estao sobreposto devido a métrica c,;, que possui os mesmo valores
para esta métrica para ambos os padroes.

As tabelas A.22—-A.24 mostram a analise das identificagoes com verdadeiros e falsos
positivos e negativos.

Os resultados PCA para o conjunto de dados com as 7 métricas selecionadas por cor-
relagdo sao mostrados na figura 4.6. A curva vermelha mostra a variabilidade acumulada
em func¢ao dos componentes principais, e a curva preta a variancia por componente prin-
cipal. Nota-se que os quatro componentes principais acumulam 99, 30% da variancia do

conjunto de dados.
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Figura A.8: Clusterizagdo com as 18 métricas (esquerda) e com métricas 7 selecionadas
por correlagao (direita), sendo (a-b) Ac e S3; (c-d) A¢ € cmin; (€-f) Cmin € ddpax. Nimero
de clusters £ = 4. Circulos sao pontos de dados, e ‘x’ é o centro geométrico do cluster
encontrado. As cores identificam pontos pertencendo ao mesmo cluster.

114



Tabela A.22: Resultado quantitativo das métricas - Ac X Ss

18 métricas 7 métricas por correlagao
Cl (PI‘) 02 (Vm) Cg(AZ) C4(V€) Cl (PI‘) OQ (Vm) Cg(AZ) C4(Ve)
P 11 10 0 0 0 0 0 21
P, 0 11 10 0 0 21 0 0
Py 11 0 0 10 9 0 12 0
P, 0 0 10 11 10 0 11 0
Tabela A.23: Resultado quantitativo das métricas - Ac X Cmin
18 métricas 7 métricas por correlagao
Cl (PI‘) CQ (Vm) Cg(AZ) 04(Ve) CI (PI') Cg (Vm) Cg(AZ) C4(Ve)
P 10 11 0 0 0 0 21 0
I 11 0 10 0 0 0 21 0
P 0 11 0 10 12 0 0 9
Py 0 0 10 11 11 0 0 10
Tabela A.24: Resultado quantitativo das métricas - cpin X ddmax
18 métricas 7 métricas por correlacao
Cl (PI‘) CQ (Vm) Cg(AZ) C4(Ve) Cl (PI’) 02 (Vm) Cg(AZ) 04(Ve)
P 0 10 11 0 0 0 0 21
P, 10 11 0 0 0 21 0 0
Py 0 0 11 10 12 0 9 0
P, 10 0 0 11 11 0 10 0
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A.3 Valor médio

As figuras A.9 e A.10 mostram os resultados das clusterizagbes com todas as 18
métricas (esquerda) e com as 5 selecionadas pelo valor médio (direita) para algumas
projecoes de interesse. Além da nuvem de pontos de dados, também sao mostrados
com simbolo ‘x’ o centro geométrico dos clusters encontrados pelo algoritmo. As cores
identificam pontos pertencendo ao mesmo cluster. Em complemento aos resultados

apresentados no capitulo 4.

A.3.1 Clusterizacao dos padroes de passada

Para cpin € ddpay, nenhum dos padroes é corretamente identificado.

As tabelas A.25-A.29 mostram a andlise das identifica¢goes com verdadeiros e falsos
positivos e negativos.

Os resultados PCA para o conjunto de dados com as 5 métricas selecionadas por
valores médios sao mostrados na figura 4.10. A curva vermelha mostra a variabilidade
acumulada em funcao dos componentes principais, e a curva preta a variancia por com-
ponente principal. Nota-se que os trés componentes principais acumulam 99,92% da

variancia do conjunto de dados.
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Figura A.9: Clusterizagdo com as 18 métricas (esquerda) e com métricas 5 selecionadas
por média (direita), sendo (a-b) cuin € ddmax ; (¢-d) ddimax € Bmax € (e-f) cmin € B. Ntimero
de clusters k£ = 4. Circulos sao pontos de dados, e ‘x’ é o centro geométrico do cluster
encontrado. As cores identificam pontos pertencendo ao mesmo cluster.

117



Tabela A.25: Resultado quantitativo das métricas - cpin X ddmax

18 métricas

5 métricas média

Ci(Pr) Cy(Vm) C5(Az) Cy(Ve) Ci(Pr) Cy(Vm) C5(Az) Cy(Ve)
P, 0 10 11 0 13 4 4 0
P, 10 11 0 0 0 6 7 8
Py 0 0 11 10 0 7 7 7
P, 10 0 0 11 0 10 0 11

Tabela A.26: Resultado quantitativo das métricas - cmin X 3
18 métricas 5 métricas média

Ci(Pr) Cy(Vm) C5(Az) Cy(Ve) Ci(Pr) Cy(Vm) C5(Az) Cy(Ve)
P, 0 10 11 0 13 4 4 0
P, 10 11 0 0 0 6 8 7
Py 0 0 8 3 0 7 6 8
P, 10 0 0 11 0 7 7 7

118



@,
° o
© o
o ° o
° °
1t - 0%
° o
Dx°°0
o o -3
g °° °°°
IS 0' 3 °o°
S ° 0% .
° o % q
° o % o
° °
1| P 2 LI
- °° Doo
o oo
° o
°
°
-2 .
-2 -1 0 1
ddma?ﬁ
()2 . : :
o “8
o “8
°08°8
°
1t o5
o °8
o “8
o ©°8&
S | o °8&
= 0 ° "%y
o o8
o °8°e
o
° 8
a4t e X° i
° °8
° ° 8
° ° 8
° °
-2 .
-2 -1 0 1
bma:l:
()2 . : :
ogggggggu
1t .8 °s
°
[ X,
8 x 8
0 | o -
1= 0 ° X 0 ©°0 g @
2 0%p0°04°%0 °
o 5 ° ° o0
° o o
L °o o xoﬂ
-1 o © @ o
ﬂo °°
a o
o o
2 L L L
-2 -1 0 1
Yo
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Tabela A.27: Resultado quantitativo das métricas - ddpax X bmax

18 métricas

5 métricas valor médio normalizada

01 (PI‘) CQ (Vm) C3<AZ> C4 (Ve) 01 (PI‘) CQ <VH1) Cg(AZ) C4(Ve)
P 0 10 11 0 6 5 5) 5)
b 10 11 0 0 7 4 6 4
P 0 0 11 10 3 8 3 7
P, 10 0 0 11 4 7 3 7
Tabela A.28: Resultado quantitativo das métricas - byax X Yo
18 métricas 5 métricas valor médio normalizada
Cl (Pl") 02 (VII]) Cg(AZ) 04 (Ve) Cl (PI’) Cg (Vm) C3(AZ) C4(V€)
P 10 0 11 0 5) 5 5) 6
I 11 10 0 0 4 6 4 7
Py 0 0 11 10 8 3 7 3
Py 0 10 0 11 7 3 7 4
Tabela A.29: Resultado quantitativo das métricas - 7~ X ZT¢
18 métricas 5 métricas valor médio normalizada
01 (PI‘) 02 (Vm) Cg(AZ) 04 (Ve) Cl (PI") 02 (Vm) Cg(AZ) C4(Ve)
P 10 0 11 0 5) 5) 5) 6
I 11 10 0 0 6 4 4 7
P 0 0 11 10 3 8 7 3
P, 0 10 0 11 3 7 7 4
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A.4 Desvio Padrao

Uma anélise de valores de desvio padrao das 18 métricas originais mostra que as
métricas com os maiores valores sao ddaz, bmaz, Bmaz, Ymin, C, cOmMo mostrado na

figura 4.11. Em complemento aos resultados apresentados no capitulo 4.

A.4.1 Clusterizacao dos padroes de passada

A figura A.11 mostra os resultados das clusterizagoes com todas as 18 métricas
(esquerda) e com as 5 selecionadas pelo desvio padrao (direita) para as projegoes de
interesse. Além da nuvem de pontos de dados, também sdo mostrados com simbolo ‘x’ o
centro geométrico dos clusters encontrados pelo algoritmo. As cores identificam pontos
pertencendo ao mesmo cluster.

Para S3 e fhax, nenhum dos padroes é corretamente identificado.

Para ypin € ddyax, nenhum dos padroes é corretamente identificado.

Para vy, € ¢, nenhum dos padroes é corretamente identificado.

As tabelas A.30-A.32 mostram a andalise das identificagoes com verdadeiros e falsos
positivos e negativos.

Os resultados PCA para o conjunto de dados com essas métricas selecionadas por
valores de desvio padrao sao mostrados na figura 4.13. A curva vermelha mostra a
variabilidade acumulada em funcao dos componentes principais, e a curva preta a vari-
ancia por componente principal. Nota-se que os trés componentes principais acumulam

99,91% da variancia do conjunto de dados.
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encontrado. As cores identificam pontos pertencendo ao mesmo cluster.
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Tabela A.30: Resultado quantitativo das métricas - bpax X Bmax

18 métricas

5 métricas desvio padrao

Ci(Pr) Cy(Vm) C5(Az) Cy(Ve) Ci(Pr) Cy(Vm) C5(Az) Cy(Ve)
P 0 11 0 0 6 6 5 4
P 10 0 11 0 5) 5) 5 6
Py 0 11 0 10 6 ) 5) )
P, 10 0 0 11 6 5 5) 5)
Tabela A.31: Resultado quantitativo das métricas - Ymin X ddmax
18 métricas 5 métricas desvio padrao
Cl (PI’) OQ(VIII) Cg(AZ) C4(Ve) Cl (PI") CQ (Vm) Cg(AZ) 04(\/8)
P, 0 10 11 0 5) 6 4 4
b 10 11 0 0 6 ) 5) )
P 0 0 11 10 5 5 5 6
P, 10 0 0 11 5 5) 5 6
Tabela A.32: Resultado quantitativo das métricas - Yy X €
18 métricas 5 métricas desvio padrao
Cl (PI‘) C'Q(Vm) Cg(AZ) C4(V€) Cl (PI’) 02 (Vm) Cg(AZ) C4(Ve)
P 0 10 11 0 5 6 4 4
b 10 11 0 0 6 5) 5 5)
P 0 0 11 10 5) 5) 5 6
P, 10 0 0 11 5) 5) 5) 6
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