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RESUMO

A busca pelas práticas de atividades físicas como forma de lazer e de manutenção
de uma vida saudável tem crescido significativamente nos últimos anos. Ao mesmo tempo,
lesões musculoesqueléticas têm se tornado mais comuns, como reflexo da prática de
exercícios físicos sem o devido acompanhamento e preparo. Este trabalho aplica conceitos
matemáticos e de inteligência artificial com o objetivo de identificar os padrões de cinemática
dos membros inferiores usando como insumo uma base de dados de valores de
movimentações articulares (cinemática) de 28 atletas em 3 diferentes velocidades, aplicando
algoritmos como a transformada de Fourier, K-Means e KNN para buscar fazer inferências
sobre o que os dados de movimentação articular podem dizer sobre o atleta. Após a análise
dos dados foi não foi possível identificar padrões suficientes para que fossem feitas tais
inferências, o que motivou um estudo mais profundo sobre essas características revelando
grande homogeneidade dos indivíduos.

Palavras-chave: Biomecânica de corrida, Cinemática, Transformada de Fourier, K-Means,
KNN



ABSTRACT

The search for physical activities as a way of leisure on healthy life maintenance has
grown significantly in the past few years. In the same rhythm, musculoskeletal injuries have
become more common, as a reflex of the practice of physical activities without supervision
and preparation. This work applies mathematical and artificial intelligence concepts with the
objective of identifying kinematics patterns using as input a database about articulation
movements (kinematics) of 28 athletes at 3 different speeds, applying algorithms such as
Fourier transform, K-Means and KNN to make inferences about what the articulation
movements data have to say about the athlete. After the data analysis it was not possible to
identify enough patterns to make such inferences, which motivated a deeper study about the
individuals features, revealing big homogeneity in it.

Palavras-chave: Running Biomechanics, Kinematic, Fourier Transform, K-Means, KNN
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1 Introdução

Nos dias de hoje, as discussões sobre a qualidade de vida e a saúde têm ganhado

cada vez mais espaço na sociedade. Neste cenário, a longevidade e bem-estar tornaram-se,

além de uma preocupação de saúde pública. Como consequência, o número de indivíduos que

buscam a prática de algum tipo de atividade física, vem se tornando cada vez mais expressivo.

Passamos a almejar não só a saúde física, mas também um equilíbrio entre saúde

física, mental e emocional. Dentro desse âmbito, destacam-se as atividades físicas ao ar livre,

por exemplo, caminhadas e corridas, também conhecidas como pedestrianismo (SALGADO,

J.V. 2006).

Segundo Williams et al (1996) os benefícios da prática de corrida estão

relacionados às funções metabólicas, prevenção de doenças ósseas (osteoporose), doenças

crônico-degenerativas (hipertensão arterial e diabetes), diminuição dos riscos de doenças

cardiovasculares, além de melhoras nos níveis de colesterol, aumentando o HDL e diminuindo

o LDL.

Um estudo de Weineck (2003) aponta ainda o sentimento de prazer, a sensação de

bem-estar, realização própria, o controle do estresse e a superação de limites, como fatores

motivacionais para a procura da corrida de rua. Por outro lado, tem sido observado que muitos

dos novos praticantes não contam com o acompanhamento de um profissional, e isto tem

culminado num aumento do número, e da gravidade das lesões musculoesqueléticas.

Apesar de a taxa de lesões reportada em diferentes estudos variar de 15 a 85%,

devido a um desencontro nos critérios para categorizar uma lesão (Heiderscheit, 2014), nos

últimos 40 anos, ela tem se mostrado estar próximo de 50%, a despeito da evolução

tecnológica significativa no desenvolvimento do calçado de corrida (Nigg et al, 2015). Um

estudo de Borel, Wyngrid Porfirio et al.(2019) analisou diversos artigos e ponderando os

critérios de lesão que cada autor utilizou, chegou ao resultado que a prevalência de lesões no

Brasil é de 36,5%.

A fim de melhorar a qualidade de vida dos praticantes e, consequentemente,

diminuir o índice de lesões nestes indivíduos, é cada vez mais frequente o uso de algoritmos

no auxílio ao processo de diagnóstico (Paniagua et. al 2015) e (Steiner MTA et al 2006), à

predição de riscos (HORNG S et al 2011) e à biomedicina (OBENSHAIN M. K. 2014).

1.1 Objetivos

Este estudo busca analisar e compreender os dados de biomecânica de indivíduos

praticantes de corrida, sobre uma base de dados pública catalogada em 2017 (disponível no

endereço: https://peerj.com/articles/3298/). Este estudo captou movimentações de corredores,

dentre eles amadores e profissionais, com o intuito de analisar a incidência de padrões que

permitam fazer inferências sobre a relação dos dados de cinemática, isto é, movimentações

dos corredores, e resultados, por exemplo, da incidência de lesões.
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O estudo vem dar continuidade ao trabalho de Mônica Oliveira (2018), que estudou

padrões de cinética, peso resultante da passada, e sua influência no histórico de lesão dos

atletas. O presente estudo, somado aos esforços de Mônica, pode representar grande avanço

no estudo da biomecânica e sua relação com lesões musculoesqueléticas.

A base de dados utilizada foi gerada por sensores que captaram, por um período

de tempo, a movimentação da corrida, que pode ser interpretado como um sinal. Para que seja

possível manipular e interpretar as informações contidas na base de dados, foi estudada a

aplicação da Transformada de Fourier (BARON DE FOURIER, J. B. J.1822), a fim de dividir o

sinal em componentes periódicos. Desta forma, foram obtidas as principais características do

sinal, isto é, das movimentações dos atletas.

A Transformada de Fourier (TF) foi usada para extrair as características dos sinais

coletados, armazenados e disponibilizados pela equipe (referência). Estes dados brutos foram

processados pela TF para gerar um conjunto de características relevantes para um estudo

mais profundo da base, considerando análise de clustering e classificação de possíveis

padrões.

Portanto, as hipóteses levantadas no início deste estudo questionavam a existência

de similaridades entre grupos de indivíduos e, ao mesmo tempo, se haveriam padrões que

permitissem uma análise preditiva de lesões dentro do grupo de indivíduos estudados. Caso

algumas das hipóteses se confirmassem, quais as explicações poderiam ser oferecidas.

1.2 Justificativa

De acordo com Hatze (1974) e Hall (2016), a biomecânica é a ciência que estuda o

corpo humano produzindo movimento sob conceitos da mecânica. A mecânica encontra-se

dividida em, estática e dinâmica. Sendo a estática o corpo parado, ou seja, sem deslocamento

e a dinâmica com deslocamento. A mecânica dinâmica pode ser analisada utilizando os

conceitos da cinética e cinemática.

A cinemática descreve os aspectos dos movimentos lineares e angulares, como

deslocamento, velocidade, aceleração e tempo e foi utilizada como objeto do presente trabalho.

Já a análise biomecânica quantitativa consiste em utilizar a tecnologia para

capturar informações acerca do movimento (dinâmica) e transcrever os aspectos do movimento

em formas numéricas. Compõem a análise biomecânica quantitativa os seguintes métodos:

Antropometria, Dinamometria, Cinemetria e Eletromiografia (EMG).

Neste trabalho foram utilizados os métodos de antropometria, dinamometria e

cinemetria. O primeiro, de acordo com Melo e Santos. (2000), serve para criar modelos

antropométricos para auxiliar nos treinos otimizando a individualidade de cada corredor. Sua

utilização foi feita nas duas primeiras etapas do estudo da base de dados. Já a dinamometria é

definida por Suzuki et al (2016) como método utilizado para mensurar as forças atuantes no

sistema e pode ser observado na sexta etapa, onde se analisa o desempenho de cada um dos

participantes através de velocidades de 2,5 m/s, 3,5 m/s e 4,5 m/s. Por fim, a cinemetria é, de
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acordo com Chung (2000), a análise de movimento a partir de imagens, e isso pode ser visto

na seção que aborda o sistema, onde são explicados os 12 pontos de câmera utilizados no

laboratório.

1.3 Estrutura do Trabalho

Este texto está dividido em cinco capítulos. No primeiro capítulo, há uma breve

introdução sobre o objeto de estudo, bem como os objetivos a serem alcançados e a

justificativa, também dita como relevância desse presente.

O capítulo 2 traz o referencial teórico sobre os trabalhos que inspiraram e

trouxeram fomento para que este trabalho fosse possível, bem como a introdução de conceitos

que precisam ser inseridos para a contextualização do estudo.

O capítulo 3 traz a metodologia e todos os passos percorridos no desenvolvimento

da pesquisa, enquanto o capítulo 4 traz os resultados que foram alcançados e algumas

análises sobre eles. Por fim, no capítulo 5 são apresentadas as conclusões e sugestões para

trabalhos futuros.
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2 Conceitos Gerais e Revisão da Literatura

2.1 Biomecânica de Corrida

Biomecânica é uma disciplina entre as ciências derivadas das ciências naturais,

que se ocupa com análises físicas de sistemas biológicos e, consequentemente, análises

físicas de movimentos do corpo humano (AMADIO et al, 1999). Através desse ponto de vista,

mais especificamente pensando em exercício físico, a biomecânica busca estudar os esforços

externos para que exista uma melhor compreensão das repercussões destes nas estruturas

internas.

Em geral, a biomecânica da corrida é estudada definindo-se primeiramente o ciclo

da marcha, que é a unidade básica de medida de eventos em uma análise da locomoção

humana, uma vez que o andar ou o correr representam movimentos que ocorrem de forma

cíclica e repetitiva. O ciclo da marcha pode ser identificado com o início do contato do pé com o

solo (contato inicial) e terminando no toque seguinte do mesmo pé. Esse ciclo também pode

ser referido como uma passada e, por sua vez, uma passada é constituída por dois passos,

cada um iniciado por uma das pernas. Na marcha, esse ciclo pode ser dividido em duas fases:

apoio e balanço. A fase de apoio inicia-se no contato inicial e termina quando o mesmo pé

decola do chão, o que é conhecido como toe off (retirada dos dedos, em uma tradução direta

do inglês).

O toe off denota o início da fase aérea (balanço) que, por sua vez, termina quando

este mesmo pé retorna a realizar um novo contato. O período das fases de apoio e balanço

durante o ciclo da marcha é afetado pela velocidade da marcha. A fase de apoio nos diferentes

tipos de marcha pode representar cerca de 60, 50, 30 ou 20% do ciclo à medida que a

velocidade aumenta, ou seja, para o andar, marcha atlética, corrida e tiro de velocidade,

respectivamente (VAUGHAN C. L., 1984).

É importante salientar também que, para o mesmo tipo de marcha, a duração da

passada diminui à medida que aumenta a velocidade da marcha, e esta redução ocorre,

principalmente, por causa da redução do tempo de apoio (contato com o solo). Há muitos

estudos na área da saúde que observam o impacto da atividade da corrida no corpo humano,

como o de Mangini (2016) que aponta o pico de concentração de lactato sanguíneo quando o

corredor eleva ao máximo sua velocidade de corrida.

Por outro lado, não são tão volumosas as pesquisas que relacionam a biomecânica

de corrida com a ocorrência de lesões musculoesqueléticas, destacando-se o estudo de

Fukuchi (2017) sugere que as estratégias para prevenção de lesões em idosos corredores

devem se concentrar na melhora da mobilidade articular, principalmente do joelho. Já Portela et

al (2019) indica que o treinamento do atrator permite corrigir o padrão de movimento

(cinemática), reeducando a corrida de atletas, o que poderia ser um preventivo de lesões.
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2.2 Base de Dados

O presente trabalho se utiliza de uma base de dados sobre a movimentação

articular de 28 indivíduos em 3 diferentes velocidades. Esta base de dados é o resultado de um

estudo desenvolvido por Reginaldo Fukuchi, Claudiane Fukuchi e Marcos Duarte,

pesquisadores da Universidade Federal do ABC.

Para o desenvolvimento do estudo, os pesquisadores recrutaram voluntários

através de panfletos e de propagandas via internet. Os requisitos mínimos para participação

eram que: 1) o participante fosse um corredor regular, isto é, com hábito de corrida de, pelo

menos, 20 km por semana, 2) que fosse capaz de manter um ritmo de corrida de 5 minutos por

quilômetro durante corridas de 10 quilômetros e 3) que tivesse familiaridade com corridas em

esteiras.

O protocolo do estudo foi dividido em etapas, a primeira consistia em uma

entrevista, onde o voluntário era questionado sobre a frequência com que corria, o seu nível de

experiência, tipo de calçado utilizado, entre outras questões relevantes ao desempenho do

atleta. A segunda etapa era a de medições preliminares, onde eram medidos altura, massa e

tamanho do calçado. Todos os participantes utilizaram calçados neutros escolhidos pelo

laboratório (Nike Dual Fusion X). Como ilustra a figura 1, na terceira etapa eram posicionados

os marcadores articulares. O estudo utilizou 48 marcadores (Tabela 1). Na quarta etapa foi

feita a calibragem dos marcadores de acordo com as medidas de cada atleta. Na quinta etapa

os marcadores foram removidos, exceto pelos considerados anatômicos e técnicos.

Finalmente, na sexta etapa as balanças da esteira foram zeradas, e foram feitas baterias de

corrida a velocidades de 2,5 m/s, 3,5 m/s e 4,5 m/s. Cada atleta correndo em 3 velocidades,

possibilitou a compilação de 3 arquivos contendo dados de movimentação por atleta,

multiplicando pelo número de atletas (28) temos no total 84 arquivos contendo dados

referentes às movimentações dos marcadores articulares.
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Figura 1 - Marcadores utilizados na coleta de dados de movimentos cinemáticos

Fonte: FUKUCHI et al, 2015

Tabela 1 - Marcadores articulares utilizados na coleta de dados.

# Rótulo Tipo Nomes das colunas
1 R.ASIS T/A Espinha ilíaca anterior superior

direita
2 L.ASIS T/A Espinha ilíaca anterior superior

esquerda
3 R.PSIS T/A Espinha ilíaca posterior direita
4 L.PSIS T/A Espinha ilíaca posterior esquerda
5 R.Iliac.Crest T Crista ilíaca direita
6 L.Iliac.Crest T Crista ilíaca esquerda
7 R.Thigh.Top.Lateral T Marcador lateral superior da coxa

direita
8 R.Thigh.Bottom.Lateral T Marcador lateral inferior da coxa

direita
9 R.Thigh.Top.Medial T Marcador medial superior da coxa

direita
10 R.Thigh.Bottom.Medial T Marcador medial inferior da coxa

direita
11 R.Shank.Top.Lateral T Marcador lateral superior da perna

direita
12 R.Shank.Bottom.Lateral T Marcador lateral inferior da perna

direita
13 R.Shank.Top.Medial T Marcador medial superior da perna

direita
14 R.Shank.Bottom.Medial T Marcador medial inferior da perna

direita
15 R.Heel.Top T/A Calcanhar direito
16 R.Heel.Bottom T/A Calcanhar direito inferior
17 R.Heel.Lateral T Lateral do calcanhar direito
18 L.Thigh.Top.Lateral T Marcador lateral superior da coxa

esquerda
19 L.Thigh.Bottom.Lateral T Marcador lateral inferior da coxa

esquerda
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20 L.Thigh.Top.Medial T Marcador medial superior da coxa
esquerda

21 L.Thigh.Bottom.Medial T Marcador medial inferior da coxa
esquerda

22 L.Shank.Top.Lateral T Marcador lateral superior da haste
esquerda

23 L.Shank.Bottom.Lateral T Marcador lateral inferior esquerdo
24 L.Shank.Top.Medial T Marcador medial superior da perna

esquerda
25 L.Shank.Bottom.Medial T Marcador medial inferior da perna

esquerda
26 L.Heel.Top T/A Calcanhar esquerdo superior
27 L.Heel.Bottom T/A Calcanhar esquerdo inferior
28 L.Heel.Lateral T Lateral do calcanhar esquerdo
29 R.GTR A Trocanter maior direito
30 R.Knee A Joelho direito
31 R.Knee.Medial A Joelho direito medial
32 R.HF A Cabeça direita da fíbula
33 R.TT A Tuberosidade tibial direita
34 R.Ankle A Tornozelo direito
35 R.Ankle.Medial A Tornozelo direito medial
36 R.MT1 A 1º metatarso direito
37 R.MT5 A 5º metatarso direito
38 R.MT2 A 2º metatarso direito
39 L.GTR A Trocanter maior esquerdo
40 L.Knee A Joelho esquerdo
41 L.Knee.Medial A Joelho esquerdo medial
42 L.HF A Cabeça esquerda da fíbula
43 L.TT A Tuberosidade tibial esquerda
44 L.Ankle A Tornozelo esquerdo
45 L.Ankle.Medial A Tornozelo esquerdo medial
46 L.MT1 A 1º metatarso esquerdo
47 L.MT5 A 5º metatarso esquerdo
48 L.MT2 A 2º metatarso esquerdo

Fonte: FUKUCHI et al, 2015

As demais etapas incluíam ajustes específicos no equipamento de medição para

que fosse possível chegar ao resultado esperado com a pesquisa, maiores detalhes sobre

essas etapas são dispensáveis a este estudo.

2.2.1 O Sistema

O método de coleta dos dados obtidos nesse estudo foi realizado a partir da

captura de movimento 3D com 12 câmeras de resolução 4Mb e o software Cortex 6.0. Esses

dados foram coletados em uma esteira ergométrica, enquanto os voluntários caminhavam

sobre o aparelho a diferentes velocidades (2,5 m/s, 3,5 m/s e 4,5 m/s) usando calçados neutros

padrão.
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A figura 2 representa o posicionamento de doze câmeras que são distribuídas ao

redor do laboratório, de modo a apontar para o volume de captura de movimento da esteira

instrumentada. As câmeras foram montadas em uma estrutura de treliça metálica com 11,5 m

de comprimento, 9,3 m de largura e 2,8 m de altura. Essa estrutura permitiu o posicionamento

de algumas câmeras com elevações variadas.

O software Cortex 6.0 foi utilizado para: (1) calibrar o volume de captura de

movimento; (2) capturar e identificar os marcadores refletivos; e (3) preparar os dados e

exportá-los para o formato de arquivo c3d.

O sistema de coordenadas de laboratório utilizado para o estudo foi o mesmo que o

proposto pela Sociedade Internacional de Biomecânica (Wu & Cavanagh, 1995) e, como

mostrado na Figura 2, continha o seguinte:

● Eixo X na direção da progressão da marcha e positivo apontando para a

frente.

● Eixo Y na direção vertical e positivo apontando para cima.

● Eixo Z na direção medial-lateral e apontando positivo para a direita.

Figura 2: Visão ampliada do Laboratório de Biomecânica e Controle Motor, mostrando 10 das 12

câmeras do sistema de captura de movimento (marcadas com círculos vermelhos), a esteira

instrumentada e o sistema de coordenadas do laboratório.

Fonte: FUKUCHI et al, 2015

Como resultados do estudo, os autores conseguiram gerar 84 arquivos sobre

movimentações dos marcadores (cinemática), bem como 84 arquivos contendo dados sobre as

forças das passadas (cinética) dos atletas que se voluntariaram. Todos os arquivos gerados

são nomeados iniciando com a sigla RBDS que significa “Running Biomechanics Dataset”,

base de dados sobre biomecânica de corrida, em tradução livre.

Além dos arquivos de dados, foi gerado um arquivo em forma de tabela que contém

informações obtidas na entrevista com os voluntários que participaram da pesquisa. Os dados

contidos na tabela incluem nome, idade, altura, peso, gênero, membro inferior dominante

(perna esquerda ou direita), tempo de experiência em corridas, tipos de solo com que este tem



21

costume de correr, tamanho e tipo do calçado, histórico de lesão, entre outras informações

relevantes ao perfil do atleta.

2.2.2 Análise do Perfil dos Indivíduos

Analisando os indivíduos integrantes do estudo que deu base a este trabalho, é

possível perceber uma alta similaridade entre os indivíduos. De todos os 28 corredores

convidados para o estudo, apenas um deles é mulher. A diferença de altura do indivíduo mais

alto e o mais baixo é de 22cm, já a diferença de peso entre a pessoa mais pesada e a mais

leve é de 26kg, mas quando calculamos o IMC (índice de massa corporal) dos voluntários,

temos que apenas um deles está fora da faixa de peso ideal para a sua altura.

Figura 3 – Histograma da Altura dos Atletas.
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Figura 4 – Histograma da Experiência dos Atletas.

Figura 5 – Histograma da Idade dos Atletas.
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Figura 6 – Histograma de IMC dos Atletas.

Figura 7 – Histograma do ritmo de corrida (min/km) dos atletas.
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Figura 8  – Histograma de Peso dos Atletas.

Figura 9  – Histograma de volume de Volume Semanal de corrida dos atletas.
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Figura 10  – Histograma de Sessões por Semana.

Tem-se, nas figuras 3 a 10, o histograma de alguns dos dados analisados dos

corredores. Esses gráficos explicitam a homogeneidade dos atletas selecionados para a

pesquisa. Os histogramas, em sua maioria, tem suas barras niveladas, o que comprova que os

dados coletados não tem amplitude, tampouco diversidade de amostra, o que certamente

influenciou o resultado indefinido no agrupamento dos dados.

2.3 Trabalho sobre Cinética de Corrida

Como dito anteriormente, este trabalho vem para dar sequência ao trabalho feito

por Mônica Oliveira (2018), onde a autora utilizou dados do mesmo estudo sobre coleta de

dados de corredores, porém analisou dados sobre a cinética da corrida, isto é, a força

resultante da passada do atleta.

No estudo, a autora se utiliza da Transformada de Fourier, se aproveitando da

propriedade cíclica dos dados recebidos, ou seja, do movimento da passada, extraindo as

características chave desse sinal. Mônica aplicou a transformada de Fourier nos arquivos de

entrada e aplicou algoritmos de aprendizagem de máquina como o K Nearest Neighbor (KNN),

frequentemente aplicado em reconhecimento de padrões, e o Support Vector machine (SVM),

capaz de separar os dados em classes distintas utilizando hiperplano de separação, sendo

ambos algoritmos para classificação de dados. Foi obtido êxito na classificação dos episódios

de lesão, com acurácia de até 77,7%.

Finalmente, a autora concluiu, através de sua pesquisa, que o uso da

Transformada de Fourier desempenhou papel fundamental para escolher e para visualizar

padrões. Além disso, o SVM encontrou um valor de classificação ótimo. Em contrapartida, pôde

perceber que o kNN possui pouca relevância para o estudo, uma vez que não revelou uma alta

taxa de acerto máxima, obtendo apenas 55,5%. Enfim, sua pesquisa não contrasta com a
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literatura utilizada, pois ela já apontava o kernel Radial Basis Function (Função de Base Radial)

como opção promissora em diversas áreas de pesquisa.

2.4 Transformada de Fourier

A descoberta da transformada de Fourier é atribuída ao físico e matemático francês

Jean-Baptiste Joseph Fourier (1768-1830), que dedicou seus estudos à decomposição de

funções periódicas em séries trigonométricas. As séries, que hoje são chamadas de séries de

Fourier, são usadas para representar funções periódicas definidas na reta em termos de senos

e cossenos. A ação de efetuar a decomposição de uma função periódica é chamada de

transformada de Fourier.

A transformada de Fourier é amplamente utilizada em técnicas de processamento

de sinais devido a sua aplicabilidade na extração de características chave do sinal. Ela tem

sido amplamente utilizada em diversas áreas, por exemplo, na solução dos problemas de

processamento digital de imagens (UZUN et al, 2005), como ilustra a figura 11. Na prática,

quando se deseja trabalhar uma imagem no domínio da frequência, por exemplo, aplica-se a

transformada de Fourier da referida imagem e a multiplica pela função de transferência de um

filtro (convenientemente de acordo com a aplicação). No entanto, muitas vezes, é mais simples

"zerar " os coeficientes das componentes de frequência que quer filtrar e tomar, em seguida,

em ambos os casos, a transformada inversa obtendo, assim, a imagem filtrada (processada)

(NETO, 1999).

Figura 11 – Exemplo da aplicação da transformada de Fourier em processamento de imagens.

Fonte: UFSC, 2011

A transformada de Fourier é um processo matemático extensamente utilizado hoje

em dia em espectrometria de Ressonância Magnética Nuclear, de Infravermelho, etc., na forma

do engenhoso processo de cálculo digital simplificado, desenvolvido por vários autores

(COOLEY, JW et al), denominado Fast Fourier Transform (FFT). A simplificação introduzida por

esse algoritmo reduz as operações necessárias de N2 multiplicações complexas para N log2 N

multiplicações (N é o número de pontos da função a ser transformada).
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Neste trabalho, como foi manipulada uma grande quantidade de dados, ao tentar

expressar esses dados de forma gráfica, não foram obtidos resultados que pudessem gerar

implicações práticas. Assim sendo, optou-se por aplicar a análise de Fourier, já que, o

movimento da passada pode ser expresso como um sinal. Portanto, se aplicada a

Transformada nesses dados, serão encontrados, como resultados, a extração de

características desse sinal. Permitindo, como mostra a figura 12, gerar gráficos que podem ser

interpretados e que conclusões possam ser tiradas destes.

Figura 12 – Demonstração da aplicação da transformada de Fourier sobre sinal

resultante de um dos marcadores articulares.

2.5 Agrupamento de Dados

Desde que existe o advento da computação, busca-se entender dados. Com o avanço

das tecnologias e sistemas, o volume de dados disponíveis, de uma maneira geral, tem crescido

exponencialmente, segundo o IDC (2014) chegando a dobrar a cada 2 anos.

Possuir grandes massas de dados em nada ajuda, se não os arranjá-los de forma a

entendê-los e investigar padrões, por isso é necessário, de alguma forma, organizá-los. Neste

contexto, surge como forte opção a clusterização, ou agrupamento dos dados, conceito que

consiste em reunir os dados semelhantes entre si, formando grupos, ou clusters, e revelando

padrões de similaridade.

Agrupamento ou Clustering é uma técnica de mineração de dados não

supervisionada, isto é, agrupa as entradas de dados sem ter o conhecimento prévio do “target”,

valor de saída que o algoritmo busca descobrir. Algoritmos de clustering tem como objetivo

descobrir padrões em objetos de dados, gerando uma partição da base de dados que contenha

grupos (clusters) de objetos com características comuns entre si (FONTANA et al, 2009).

Segundo Jain et al (1999), o agrupamento é de grande utilidade em várias

aplicações que buscam análise de padrões. Como exemplos, na mineração de dados, na

recuperação de documentos, na segmentação de imagens e na classificação de padrões.
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2.5.1 K-Means

É um algoritmo de agrupamento cujo objetivo do algoritmo é dividir a entrada em K

grupos distintos, minimizando a distância intra-cluster e maximizando a distância inter-cluster.

Em outras palavras, ele particiona os dados em K grupos distintos de acordo com a distância

entre os membros do mesmo grupo.

O K-Means funciona da seguinte forma:

1) Inicialmente são selecionados os centróides ( 𝑥
1
,  𝑥

2
 ...  𝑥

𝑘
)

2) Associa os elementos ao centróide mais próximo através de alguma equação de

cálculo de distância entre dois pontos, como a distância euclidiana:

Na formula da distancia euclidiana, mostrada acima, “d” representa a distância,

x1 e x2 representam os valores dos dois pontos no eixo X, já y1 e y2

representam os valores dos pontos no eixo Y.

3) Recalcular posição dos centróides como sendo a média dos atuais valores do

grupo.

4) Repetir os passos 2 e 3 até que não haja mais mudança na posição dos

centróides.
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Figura 13 – Demonstração do funcionamento do algoritmo K-Means.

Fonte: FONSECA; BELTRAME, 2011

2.5.2 Métricas de Validação de Cluster

O ideal, quando se trata de agrupamento de dados, é que os dados pertencentes a

um mesmo grupo estejam o mais próximos possível, enquanto os dados que pertencem a

grupos diferentes devem estar o mais distante possível. Assim pode-se afirmar que os grupos

são heterogêneos e os dados foram divididos de forma eficaz. Existem várias métricas que

auxiliam na avaliação de quão bem os dados estão agrupados, algumas delas serão

apresentadas nesta seção

2.5.2.1 Coeficiente de Silhueta

Proposta pela primeira vez por Peter Rousseeuw (1987), a métrica de coeficiente de

silhueta tem uma abordagem espacial para definir seu valor de saída. O valor de silhueta é a

medida do quanto um objeto é similar aos demais do mesmo grupo (coesão), e quanto ele é

distante dos outros grupos (separação). A saída da função é um valor entre 1 e -1 onde valores

mais próximos de 1 indicam um bom agrupamento, enquanto valores próximos de -1 indicam

um agrupamento ruim.

O coeficiente de silhueta é calculado através da equação acima, onde representa a𝑎
𝑖

média da distância de uma entrada aleatória e as demais entradas do grupo , da mesma𝑖 𝑎
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forma, representa a média das distâncias entre uma entrada aleatória e os demais𝑏
𝑖

𝑖

elementos do grupo . A função retorna a maior das entradas e .𝑏 𝑚𝑎𝑥() 𝑎
𝑖

𝑏
𝑖

2.5.2.2 Davies-Bouldin

Proposta por David L. Davies and Donald W. Bouldin (1979) é uma função da razão da

soma da dispersão dentro dos agrupamentos pela dispersão entre os agrupamentos (PAKHIRA

et al, 2004). Quanto menor é o valor de saída desta função, melhor é o resultado do

agrupamento.

O índice Davies-Bouldin é dado pela equação acima, onde c é o número de

agrupamentos, Sc(Qk) representa a distância intra-agrupamento baseado na distância para o

centróide, dce(Qk,Ql) representa a distância entre os agrupamentos Qk e Ql, também baseado

na distância entre os centróides.

2.5.2.3 Calinski-Harabasz

É uma métrica que avalia tanto a distância intra-cluster, distância entre os elementos de

um mesmo cluster, quanto a distância inter-cluster, distância entre diferentes clusters. Em um

estudo de 2001, esta métrica foi classificada como uma das melhores para validação de

clusters (LIPOR e BALZANO, 2020).

O indíce Calinski-Harabasz é calculado segundo a fórmula acima, onde BK e WK são,

respectivamente, as matrizes de dispersão entre grupos e intragrupo, das quais são calculados

os traços (operador tr()), K representa o número de clusters do K-means e N o número de

objetos da base de dados.



31

2.6 Classificação de Dados

Ao contrário da clusterização, a classificação de dados utiliza aprendizagem

supervisionada, isto é, o algoritmo é informado do resultado esperado para a entrada, para que

assim ele possa treinar e fazer testes com as novas entradas e fazer inferências mais

assertivas sobre as novas entradas que forem submetidas.

2.6.1 K Nearest Neighbors

O K Nearest Neighbors (KNN ), ou K Vizinhos mais próximos, em tradução livre) é

um algoritmo simples e ainda assim poderoso na tarefa de classificação de dados, por isso é

um dos algoritmos mais utilizados em aprendizagem de máquina. Foi implementado como uma

melhoria do algoritmo Nearest Neighbor (COVER; HART, 1967). O algoritmo de Cover e Hart

consistia simplesmente em encontrar o vizinho mais próximo de uma entrada, isto é, qual

entrada se assemelha mais à nova entrada, que procura-se classificar.

O KNN, por sua vez, utiliza um número K de vizinhos próximos para decidir a que

classe a nova entrada pertence, aumentando assim a precisão do algoritmo e as taxas de

sucesso.

O algoritmo é amplamente utilizado nos mais diversos campos de aplicação, como

agronomia, medicina, economia, entre muitas outras. Bijalwan et al (2014), por exemplo,

demonstraram a eficácia do algoritmo frente a outros similares em seu trabalho de mineração

de textos e documentos.

Mustafa et al. (2012), por sua vez, provaram que o KNN se mostrou superior que o

ANN (Artificial Neural Networks, Redes Neurais Artificiais) em sua aplicação de equilíbrio

mental.

O KNN Funciona da seguinte forma:

1. Recebe um dado não classificado

2. Utiliza algum método para medir a distância entre este dado e os dados já

classificados. Alguns métodos para medir a distância entre as entradas são:

distância euclidiana, de Manhattan, Minkowsky, entre outras.

3. Descobre os K dados mais próximos da nova entrada.

4. Verifica como estão classificados os K vizinhos encontrados

5. Classifica o novo dado com a classe que mais aparecer no passo anterior.

Na Figura 14 tem-se duas classes (triângulos e quadrados) e uma nova entrada é

apresentada (estrela), inicialmente, sem classificação. O algoritmo KNN é representado pelo

círculo, que delimita e seleciona os K vizinhos mais próximos, neste caso K é igual a 3. No

exemplo ilustrado pela figura, a classificação do novo dado (estrela) será “triângulo” pois, dos

3 vizinhos mais próximos, 2 tem essa classificação.
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Figura 14 – Ilustração do funcionamento do algoritmo KNN.
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3 Metodologia

A abordagem utilizada para o desenvolvimento do algoritmo utilizado neste trabalho

pode ser ilustrada pelo diagrama da Figura 15. Nesse diagrama, são exibidas três etapas: a

leitura dos arquivos de dados, o processamento dos dados por meio da transformada de

Fourier e a aplicação de algoritmos de aprendizagem de máquina (K-Means e KNN).

O pré-processamento dos dados consiste em organizar a estrutura das

características obtidas utilizando a Transformada de Fourier. Os arquivos de dados são lidos

pelo código “file_reader.py” e envia as informações extraídas ao código “main.py”, que se

comunica com o arquivo “transform_functions.py” para executar as funções da transformada de

Fourier. O arquivo principal também faz chamadas ao arquivo “plotter.py”, responsável por

gerar gráficos. Por fim, o arquivo “main.py” possui métodos que aplicam os algoritmos K-means

e KNN e exportam as tabelas úteis na análise dos dados.

Figura 15 – Diagrama de fluxo do algoritmo.

3.1 Pré-processamento dos Dados

A base de dados descrita no capítulo anterior é composta por 84 arquivos em

formato de texto. Cada um desses arquivos contém uma tabela de 4500 linhas e 97 colunas.

Como ilustrado na Figura 16, a primeira coluna representa um instante de tempo, enquanto as

96 colunas seguintes representam a exata posição espacial dos marcadores articulares nesse

instante de tempo.
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Figura 16 – Exemplo de arquivo de dados com campos omitidos, devido ao tamanho da tabela. Foram

exibidos os primeiros e últimos valores das linhas e colunas, para possibilitar a visualização dos dados.

Os valores de movimentação dos marcadores são atualizados a cada 7 milissegundos,

aproximadamente.

Todos os testes apresentados neste capítulo foram executados em uma máquina

com processador Intel Core i5 x64 2.71 GHz, 8 GB de memória primária e 500 GB de memória

secundária executando sobre o sistema operacional Windows 10. A linguagem utilizada foi

Python versão 3.7.

3.1.1 Manipulação da Base de Dados

Lendo o arquivo de dados, e armazenando os valores de marcadores articulares

isoladamente, foi possível gerar gráficos (figuras 17, 18 e 19) que permitiram visualizar o

comportamento dos valores de movimentação ao longo do tempo. É possível perceber a

diferença do formato da onda de um mesmo marcador articular quando são produzidos seus

gráficos de dimensões X, Y e Z.

Os nomes dos arquivos da base de dados por padrão iniciam com a sigla RBDS

(Running Biomechanics Dataset, base de dados sobre biomecânica de corrida, em tradução

livre), seguido do número do indivíduo a quem pertence os dados, um indicativo da velocidade

que foi impressa (runT25 para 2,5m/s, runT35 para 3,5m/s e runT45 para 4,5m/s), por fim uma

palavra chave que indica se este é um arquivo de forças ou de marcadores articulares. Sendo

assim, o arquivo denominado RBDS001runT25markers é o arquivo que guarda os dados de

marcadores articulares do atleta de número 001 correndo a uma velocidade de 2,5m/s.
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Figura 17 – Gráfico da crista ilíaca direita (dimensão X) do arquivo RBDS001runT25markers.

Figura 18 – Gráfico da crista ilíaca direita (dimensão Y) do arquivo RBDS001runT25markers.
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Figura 19 – Gráfico da crista ilíaca direita (dimensão Z) do arquivo RBDS001runT25markers.

3.1.2 Transformada de Fourier

Uma vez que os dados foram corretamente extraídos dos arquivos, percebe-se que

esses dados formam um sinal contínuo em relação ao tempo. O sinal extraído dos dados

precisa ser transformado a fim de analisar os componentes periódicos que melhor expressam

esse sinal. Para isso, a solução escolhida foi aplicar a Transformada de Fourier nos dados.

A escolha da ferramenta para esta etapa se deve ao comportamento que sugere

que os sinais possuem periodicidade nos padrões. A Transformada de Fourier, como

anteriormente abordado, é utilizada para decompor o sinal em seus componentes periódicos,

componentes estes que serão posteriormente selecionados e alimentarão o algoritmo de

agrupamento e de classificação de dados.

As Figuras 20, 21 e 22 ilustram o efeito da Transformada de Fourier sobre os

dados. São representados 3 marcadores articulares referentes à articulação denominada

espinha ilíaca esquerda, localizada no quadril, em suas 3 dimensões (X, Y e Z). Na parte

esquerda das figuras estão os gráficos originais, referentes às movimentações dos marcadores

e, à direita, a Transformada de Fourier do sinal original indicando as principais componentes

identificadas.
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Figura 20 – Gráfico da espinha ilíaca esquerda (dimensão X) do arquivo RBDS001runT25markers e o

gráfico da sua transformada de Fourier.

Figura 21 – Gráfico da espinha ilíaca esquerda (dimensão Y) do arquivo RBDS001runT25markers e o

gráfico da sua transformada de Fourier.

Figura 22 – Gráfico da espinha ilíaca esquerda (dimensão Z) do arquivo RBDS001runT25markers e o

gráfico da sua transformada de Fourier.

Como dito anteriormente, os sinais extraídos sobre movimentação dos corredores

apresentaram comportamento indicativo de periodicidade, por isso, a fim de obter seus
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componentes periódicos, é possível aplicar a Transformada de Fourier sobre esses sinais.

Assim, permitiu interpretar melhor as informações disponibilizadas, o que não seria possível a

partir dos sinais originais.

Inicialmente, foram isolados apenas os marcadores articulares da região do quadril

devido ao grande volume da base de dados. O isolamento dessas articulações foi um teste

para entender o desempenho do algoritmo.

Posteriormente, as demais articulações foram acrescentadas, lendo os arquivos de

dados de forma completa. Foram gerados testes comparativos de tempo de execução, o

resultado desses testes se encontra na Tabela 2. Ao realizar os testes foi possível perceber

que o aumento do tempo de execução não inviabilizava o trabalho com todas as articulações.

Tabela 2 – Testes de tempo de execução do algoritmo com as articulações do quadril isoladas X todas

as articulações.

Teste de tempo de execução
 6 articulações (s) Todas articulações (s)

Teste 1 10,23 33,18
Teste 2 10,11 34,15
Teste 3 10,28 32,79
Teste 4 10,68 33,22
Teste 5 10,92 33,11
MÉDIA 10,44 33,29

A transformada de Fourier foi aplicada para todas as entradas de dados utilizando

as funções do pacote “NumPy”, que fornece uma série de funções matemáticas para a

linguagem de programação Python.

3.1.3 Seleção das Componentes da Transformada de Fourier

A execução da transformada de Fourier retorna um vetor de tamanho N de valores

de magnitude e de frequência, também chamados de picos, sendo N um valor não constante.

Cada um dos pontos vermelhos na Figura 23 representa um componente periódico do sinal

submetido à transformada de Fourier.
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Figura 23 – Gráfico de transformada de Fourier com destaque em alguns picos.

A escolha de componentes do sinal transformado se faz necessária por 2 motivos:

controlar o volume de dados enviados aos algoritmos de aprendizagem de máquina e nivelar a

quantidade de dados passado aos algoritmos, dada a imprevisibilidade da quantidade de

componentes extraídos do sinal.

A obtenção dos picos é feita através de chamadas a funções get_features e

detect_peaks, que transformam o vetor de retorno da Transformada de Fourier em uma lista de

“features”, ou “características”, em tradução livre, e posteriormente a função get_first_n_peaks

é chamada passando como parâmetro o número de componentes que se deseja extrair.

Para determinar a quantidade de picos a serem selecionados foram

experimentados diferentes valores crescentes, até encontrar um valor ótimo. Os testes

consistiram em selecionar um número X de picos e observar o resultado do agrupamento e

classificação.

Foram testados os valores 3, 5, 7, 9, 11, 13 e 15 para definir o melhor número de

componentes a serem extraídos da transformada. Ao final da execução dos testes, o valor ideal

encontrado foi o de 7 componentes periódicos do sinal transformado, como ilustra a Figura 24.

A acurácia alcançada com 3, 5 e 7 picos foi a mesma (35%), caindo para 32,25% quando

captados 9 componentes, se mantendo estável conforme aumentou o número de

componentes.

Após um trabalho de pesquisa, chegou-se a uma biblioteca denominada

detect_peaks (disponível gratuitamente em:

https://github.com/BMClab/BMC/blob/master/functions/detect_peaks.py). A biblioteca foi criada
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para seleções de picos em funções de transformadas de Fourier, a fim de detectar os pontos

mais altos do sinal transformado.

Figura 24 – Gráfico resultante dos testes de número de componentes periódicos da transformada de

Fourier.

O trecho de código presente no anexo A deste estudo traz os métodos utilizados na

escolha dos picos. O primeiro para selecionar os primeiros n picos, onde n é passado por

parâmetro, e o segundo usado para obter as características dos sinais (get_features) fazendo

chamada à biblioteca detect_peaks, citada no parágrafo anterior.

3.1.4 Preparação do vetor de dados

Após a seleção dos picos, a estrutura de dados está como representado na Figura

25: o vetor “todos_os_dados” contém dados extraídos de cada um dos 84 arquivos de dados,

cada um dos arquivos contém informações de cada um dos 96 marcadores articulares e estes,

por sua vez, contém 7 componentes de maior frequência, extraídos da Transformada de

Fourier.
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Figura 25 – Estrutura do vetor de dados.

No vetor de dados “todos_os_dados”, encontram-se dados extraídos dos 84

arquivos de dados. Dentro de cada um dos arquivos de dados estão os 96 marcadores

articulares. Por fim, em cada um dos marcadores, localizam-se 7 componentes periódicos

extraídos pela transformada de Fourier, e que representam a movimentação deste marcador.

3.2 Aplicação do K-Means

Após a etapa extração das características e pré-processamento dos dados, foi

iniciada a etapa onde foram submetidos ao algoritmo de clusterização K-Means. Esta fase do

estudo tem o objetivo de agrupar os dados que têm mais similaridades entre si, para que a

partir disso, seja possível estudar os grupos formados, a fim de encontrar padrões que

descrevam esses dados agrupados.

Para identificar o número ideal de clusters para o K-Means, novos testes foram

executados, a fim de encontrar um número K ótimo para o problema. O pacote público

“scikit-learn” fornece, além das funções para execução do K-means, métricas de avaliação do

K escolhido.

A Tabela 3 demonstra o resultado obtido nas métricas aplicadas. Foram utilizadas

as métricas: coeficiente de silhueta, Calinski-Harabasz e Davies-Bouldin. As setas no

cabeçalho da tabela indicam o sentido dos valores, seta para cima significa que quanto maior o

valor, melhor avaliado é o valor de K, já a seta para baixo indica que, quanto menor o valor,

melhor avaliado estará o número de K. Após a execução dos testes, considerando qualquer

uma das técnicas, o valor ideal para K é 3.
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Tabela 3 – Testes com métricas do K-Means.

Métricas K-Means

 Silhouette Coefficient ↑ Calinski-Harabasz ↑ Davies-Bouldin ↓
k = 2 0,209238495 23,46235924 1,723454097

k = 3 0,218102936 23,50563589 1,537917355

k = 4 0,205363685 20,1598248 1,666626053

k = 5 0,158503765 17,85519539 1,741296392

k = 6 0,174299177 16,22384081 1,635051552

k = 7 0,176545869 15,49249176 1,569326256

3.3 Aplicação do KNN

A fim de ampliar os resultados da pesquisa, foi aplicado além do K-means, o KNN.

O agrupamento de dados é uma técnica de aprendizagem não supervisionada, já a

classificação de dados, pelo contrário, é uma estratégia supervisionada, portanto é interessante

estudar os resultados dessas abordagens em paralelo.

A aplicação da aprendizagem supervisionada aqui objetiva classificar entre

lesionados e não lesionados, na busca de investigar se, com base apenas nos dados

cinemáticos, seria possível fazer uma predição da lesão de um atleta.

Novamente, a exemplo do capítulo anterior, é necessário descobrir o valor ideal

para K, desta vez para o KNN. Desta forma, para identificar o número ideal, foi aplicado o

algoritmo com diferentes valores de K e, os resultados observados, podem ser vistos na Tabela

4.
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Tabela 4 – Testes do melhor valor de K no KNN.

KNN

valor de K proporção para testes Acurácia alcançada matriz de confusão

1 30% 0.5769230769230769

 verdadeiro falso

verdadeiro 1 4

falso 7 14

3 30% 0.7307692307692307

 verdadeiro falso

verdadeiro 0 5

falso 2 19

5 30% 0.6923076923076923

 verdadeiro falso

verdadeiro 1 4

falso 4 17

7 30% 0.7307692307692307

 verdadeiro falso

verdadeiro 0 5

falso 2 19

9 30% 0.8076923076923077

 verdadeiro falso

verdadeiro 0 5

falso 0 21

11 30% 0.8076923076923077

 verdadeiro falso

verdadeiro 0 5

falso 0 21

Na primeira coluna da tabela 4 está o valor de K, seguido da proporção com a qual

os dados foram divididos entre dados de treinamento e de teste, o que é requisito do algoritmo

KNN. Na terceira coluna, a acurácia que foi alcançada com o teste, seguido, por fim, da matriz

de confusão resultante.

É possível perceber que o somatório do valor de qualquer uma das matrizes de

confusão é 26. Isto se deve ao fato que o vetor de entrada tem tamanho 84 e 30% desses

dados foram utilizados para os testes do algoritmo KNN, sendo essa porcentagem um valor

bem próximo de 26.

Com os testes referidos acima, foi possível entender que o melhor valor para K

seria 9 ou 11, o valor 9 foi escolhido arbitrariamente. Vale observar que, apesar da acurácia

alcançada pelo KNN, a predição do algoritmo tende sempre a classificar a entrada como 0 (não

lesionado), sendo assim, a aplicação do KNN não consegue atender a expectativa de predição

buscada, como será explicado no próximo capítulo.
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4 Apresentação e Análise dos Resultados

Neste capítulo serão apresentadas as análises que puderam ser feitas sobre os

resultados dos esforços deste trabalho. Será abordada a transformada de Fourier e no que ela

auxiliou no estudo, K-Means, estudo sobre os atletas e KNN.

4.1 Análise da Transformada de Fourier

Ao aplicar a transformada de Fourier sobre os dados deste estudo, o objetivo foi

decompor o sinal das funções trigonométricas que o compõem, pois só dessa forma seria

possível obter as características mais relevantes do sinal, podendo também visualizar através

de gráficos a implicação do ritmo de corrida na movimentação do corredor.

Além da vantagem de retornar os fatores chave dos sinais, a transformada de

Fourier também auxiliou como um fator de uniformização dos dados, com isso os sinais de

articulações diferentes, em dimensões diferentes estarão no mesmo formato: senóides.
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Figura 26 – Gráficos originais e transformados para uma mesma articulação nas dimensões X, Y e Z,

respectivamente.

Os gráficos da Figura 26 representam movimentos de um mesmo marcador de

movimentação articular, de um mesmo atleta, na mesma velocidade, mas em dimensões (X, Y

e Z) diferentes. É perceptível a diferença dos gráficos originais, mas ao aplicar a Transformada

de Fourier, nota-se que o formato do gráfico que representa os dados é bem similar, já que está

lidando, após a transformada, com uma soma de componentes senoidais.

Apenas com os gráficos de transformadas foi possível fazer uma observação do

impacto da relação ritmo de corrida com a amplitude dos valores impressos no gráfico.
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Figura 27 – Gráfico da Transformada de Fourier para a coluna ilíaca ântero-superior direita de um atleta

a 2,5 m/s.

Figura 28 – Gráfico da transformada de Fourier para a coluna ilíaca ântero-superior direita de um atleta

a 3,5 m/s.
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Figura 29 – Gráfico da Transformada de Fourier para a coluna ilíaca ântero-superior direita de um atleta

a 4,5 m/s.

Como é possível observar nas figuras 27 a 29, há um aumento significativo na

magnitude do sinal, mesmo se tratando de um gráfico referente ao mesmo corredor, nas

mesmas condições de corrida, com exceção da velocidade.

O aumento da amplitude dos movimentos do corredor quando a velocidade

aumenta de 2,5 m/s para 3,5 m/s é de aproximadamente 90% e, se for comparado com a

velocidade máxima, 4,5 m/s, terá um salto de quase 500%. O padrão de aumento de amplitude

dos movimentos se repete para todas as articulações, de todos os indivíduos. Isso permite

inferir o impacto desse aumento drástico na fadiga muscular de um competidor em relação a

um corredor ocasional.

4.2 K-Means

Ao implementar o algoritmo K-Means e submeter os dados pré-processados, se

obtém como retorno, entre outras informações, um vetor de “labels”, ou rótulos, em tradução

livre, do mesmo tamanho do vetor de entrada. Isto é, para cada entrada, o K-Means gera uma

classificação de 0 a , sendo K o número de clusters que se espera dividir os dados,(𝐾 − 1)

nesse caso, K tem o valor 3, portanto o algoritmo retornará rótulos de 0 a 2.

Ao aplicar o K-Means, o retorno obtido foi o de 3 grupos divididos como mostra a

Figura 30, o grupo com mais elementos foi o grupo 2, com 40, seguido do grupo 0, com 25, e

por último está o grupo 1, com apenas 19 elementos.
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Figura 30 – Agrupamento dos dados retornado pelo K-Means.

A partir do agrupamento, o próximo passo foi analisar os padrões que poderiam

existir nestes grupos. Para isto, foi utilizado o arquivo de características dos corredores citado

na seção 2.2. Cruzando os dados contidos da tabela, com os grupos formados foi possível

gerar gráficos, que auxiliaram na análise dos padrões. Estes gráficos serão apresentados a

seguir nas figuras de 31 a 37.

Figura 31 – Gráfico comparativo da altura média (em centímetros) dos grupos.
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Figura 32 – Gráfico comparativo da idade média dos grupos

Figura 33 – Gráfico comparativo da experiência média (em meses) dos grupos.

Figura 34 – Gráfico comparativo do peso médio (em quilos) dos grupos.
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Figura 35 – Gráficos dos perfis dos corredores dentro dos grupos.

Figura 36 – Gráficos da quantidade de sessões de corrida que os corredores fazem por semana em

cada grupo.

Figura 37 – Gráficos da distância percorrida pelos corredores por semana em cada grupo.

Após a análise dos gráficos apresentados, não foi possível notar heterogeneidade

que sugerisse a presença de um padrão. Os resultados obtidos não foram conclusivos em

relação às características predominantes nos grupos de indivíduos. Portanto, não é possível

comprovar, apenas com informações de cinemática disponibilizadas pela base de dados, a

classificação destes corredores.

Era esperado, com o agrupamento de dados, que algumas características se

concentrassem em um dos grupos. Por exemplo: caso a maioria dos atletas de elite estivessem

agrupados em um só grupo, isto comprovaria que os dados de cinemática destes atletas são

consideravelmente diferentes dos demais. Tal comportamento não foi observado em nenhum

dos grupos, em nenhuma das características estudadas.
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4.3 Análise do KNN

Em complemento ao agrupamento de dados foi implementado, também, a

classificação destes utilizando o algoritmo KNN. Procurou-se avaliar se os dados tinham uma

boa distribuição espacial, com isso o KNN conseguiria classificar adequadamente os dados em

classes de indivíduos com e sem histórico de lesões. Os testes executados revelaram que o

valor ideal para K seria 9 ou 11. Com esses parâmetros a acurácia alcançada foi de 80,76%

(Figura 38).

Figura 38 – Gráfico da acurácia alcançada pelo KNN conforme a variação do valor de K.

A acurácia alcançada pode parecer promissora num primeiro momento, mas,

quando é analisada a matriz de confusão gerada após a execução do KNN (Tabela 5), é

notável que este apenas apontou valores 0, isto é, a previsão que o algoritmo gerou é de que

nenhum dos atletas se lesionou, estando certo em 21 dos casos teste e errado em 5. Portanto,

apesar da acurácia relativamente alta, o algoritmo não é eficiente nesta base de dados por

tender a uma só resposta.

Estes resultados levam a crer que o padrão de biomecânica, isoladamente

analisado, não é suficiente para indicar a lesão de um atleta, ao menos se utilizando de uma

base de dados com as limitações apresentadas.
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Tabela 5 – Matriz de confusão resultante do KNN..

valor de K matriz de confusão

1
 positivo negativo
verdadeiro 1 14
falso 7 4

3
 positivo negativo
verdadeiro 0 19
falso 2 5

5
 positivo negativo
verdadeiro 1 17
falso 4 4

7
 positivo negativo
verdadeiro 0 19
falso 2 5

9
 positivo negativo
verdadeiro 0 21
falso 0 5

11
 positivo negativo
verdadeiro 0 21
falso 0 5
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5 Conclusões

O presente trabalho de conclusão de curso destinou-se a estudar e a analisar a

biomecânica do movimento humano em corridas estacionárias controladas. Para este estudo,

foram utilizados os dados da cinemática coletados por meio de sensores inerciais.

A análise da cinemática examina o movimento sob uma perspectiva espacial e

temporal, sem referência com as forças que causam o movimento. Ao realizar um estudo sob a

ótica exclusiva da cinemática, estávamos interessados em analisar a descrição do movimento

humano na realização de uma tarefa, neste caso uma corrida.

Uma hipótese comumente levantada na literatura é se há, ou não, padrões

característicos de determinada patologia ortopédica, ou de efeitos do envelhecimento no

padrão biomecânico do indivíduo.

Neste trabalho, a base de dados fornecida foi caracterizada por apresentar pouca

diversidade entre os indivíduos. Isso pode ser observado pelas análises estatísticas

preliminares levantadas através do questionário que foi preenchido por todos.

No entanto, ao analisar a cinemática da corrida de indivíduos em diferentes

velocidades, procurou-se entender a influência do ritmo no padrão de movimento. Para isso, a

análise de clustering serviu como método para identificar similaridades e agrupá-las. Nesta

análise, os clusters identificados pelo algoritmo K-Means, foram validados por métricas

diferentes e todas apontaram para um mesmo número de clusters, indicando fortemente

semelhanças dentro dos grupos e as diferenças entre os grupos. Porém, ao se analisar grupo

por grupo, viu-se a heterogeneidade das variáveis de interesse, como: velocidade de corrida do

teste, episódios de lesões, volume semanal, sexo, IMC, etc. Diante desses resultados, sob a

perspectiva da cinemática e, com base neste grupo de indivíduos, foi possível perceber que a

análise do movimento não pode ser característica de padronização de grupos de perfis.

Ainda assim, em outra abordagem para descartar a capacidade de se identificar

grupos, adotou-se um algoritmo de aprendizado supervisionado, a fim de avaliar a capacidade

de se classificar indivíduos com episódios de lesões musculoesqueléticas em sua história de

treinamento, com base na cinemática observada. O algoritmo K-NN usado neste procedimento

registrou resultados que, analisados com base na matriz de confusão, apontaram para a falta

de capacidade em obter uma separação razoável entre as classes. Apesar disso, este já era

um resultado esperado de ser observado, uma vez que o padrão de movimento analisado

isoladamente não é garantia de previsão de lesões.

O que foi testado neste experimento era se, mesmo não havendo uma coerência

espacial entre os dados da cinemática entre indivíduos já lesionados e que ainda não

apresentam nenhum episódio, o algoritmo de classificação conseguiria gerar uma diferenciação

entre eles.

Além disso, o problema de previsão de lesões com base na cinemática é pouco

plausível de ser solucionado, dada a enorme complexidade que envolve a origem de uma lesão

musculoesquelética. Ainda, mesmo que um indivíduo pudesse ter apresentado um padrão
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“indesejado” para esta atividade física e não houvesse sofrido nenhuma lesão em sua história,

ainda sim haveria a possibilidade de apresentar uma lesão futura por fatores que fogem ao

escopo deste estudo.

Por fim, o que fica evidente neste estudo é que a cinemática, apesar de ter sua

importância no estudo da biomecânica humana, pode não possuir informação suficiente para

caracterizar perfil preditivo de lesões de natureza musculoesquelética, quando analisada

isoladamente. Além, é claro, da base de dados disponível possuir pouca diversidade entre os

indivíduos observados.

A observação por si só, neste tipo de estudo pode, indiretamente, modificar o

comportamento do observado. Mesmo que não existisse interferência física, o simples

conhecimento que se está sendo observado já pode afetar a forma como se comporta durante

a atividade.

Por fim, o universo amostral para um estudo dessa característica deverá ser maior

e mais diversificado que o utilizado. Esta base serviu de experiência para a continuidade de um

estudo anterior, baseado na cinética, e também serviu para aprimorar os métodos de

pré-processamento e transformação para outras bases de dados similares que podem ser

coletadas futuramente. Inclusive, uma das opções para continuidade deste estudo é realizar

uma observação de população maior e devidamente estratificada.
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APÊNDICE A – Sub Rotinas utilizadas na transformada de Fourier

def get_first_n_peaks(x, y, no_peaks=7):

x_, y_ = list(x), list(y)

if len(x_) >= no_peaks:
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return x_[:no_peaks], y_[:no_peaks]

else:

missing_no_peaks = no_peaks - len(x_)

return x_ + [0] * missing_no_peaks, y_ + [0] * missing_no_peaks

def get_features(x_values, y_values):

mph = 0.1 * np.nanmax(y_values)

indices_peaks = detect_peaks(y_values,mph)

peaks_x, peaks_y = get_first_n_peaks(x_values[indices_peaks],

y_values[indices_peaks])

return peaks_x + peaks_y
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