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Resumo

A musculatura esquelética € constituida por tipos de fibras musculares que pos-
suem caracteristicas fisiolégicas e bioquimicas distintas. Basicamente, elas podem
ser classificadas em fibras do tipo | e fibras do tipo Il, apresentando, dentre outras
caracteristicas, velocidade de contracéo e sensibilidade a fadiga diferentes para cada
tipo de fibra muscular. Estas fibras coexistem na musculatura esquelética e suas pro-
porcdes relativas sdo moduladas de acordo com a funcionalidade do musculo e com
o estimulo a que é submetido. Para identificar as diferentes proporcdes de tipos de
fibra na composicdo muscular, muitos estudos utilizam a bidpsia como procedimento
padrao. Como a eletromiografia de superficie (EMGs) nos permite extrair informacdes
sobre o recrutamento de diferentes unidades motoras, este estudo parte da hipo6tese
de que seja possivel utilizar a EMGs para identificar diferentes proporc¢oes de tipos de
fibras em uma musculatura.

O objetivo deste estudo foi identificar as caracteristicas dos sinais EMGs que se-
jam capazes de distinguir, com maior precisao, diferentes propor¢des de tipos de fi-
bras. Também foi investigado a combinacao de caracteristicas por meio de modelos
matematicos apropriados.

Para alcancar o objetivo proposto, sinais emulados foram desenvolvidos com di-
ferentes propor¢cées de unidades motoras recrutadas e diferentes razdes sinal-ruido.
Treze caracteristicas no dominio do tempo e da frequéncia foram extraidas do sinais
emulados. Os resultados de cada caracteristica extraida dos sinais emulados foram
submetidos ao algoritimo de agrupamento k-means para separar as diferentes pro-
porcdes de unidades motoras recrutadas nos sinais emulados. Técnicas matematicas
(matriz confusdo e técnica de capabilidade) foram implementadas para selecionar as
caracteristicas capazes de identificar diferentes proporcdes de tipos de fibras muscu-

lares. Como resultado, a frequéncia média e a frequéncia mediana foram selecionadas

Vi



como capazes de distinguir com maior precisao as diferentes proporgcdes de tipos de
fibras musculares.

Posteriormente, as caracteristicas consideradas mais capazes foram analisadas
de forma associada por meio da andlise de componentes principais. Foram encontra-
das duas componentes principais para os sinais emulados sem ruido (CP1 e CP2) e
duas componentes principais para os sinais com ruido (CP1’ e CP2’), sendo as primei-
ras componentes principais (CP1 e CP1’) identificadas como capazes de distinguirem
diferentes proporcdes de fibras.

As caracteristicas selecionadas (frequéncia mediana, frequéncia média, CP1 e
CP1?’) foram utilizadas para analisar sinais EMGs reais, comparando pessoas sedenta-
rias com pessoas fisicamente ativas praticantes de treinamentos fisicos de forca (mus-
culacao). Os resultados obtidos com os diferentes grupos de voluntarios mostram que
as pessoas fisicamente ativas obtiveram valores mais elevados de frequéncia média,
frequéncia mediana e componentes principais em comparagdo com as pessoas se-
dentarias. Além disto, estes valores decairam com o aumento do nivel de forca para
ambos 0s grupo, entretanto, o decaimento foi mais acentuado para o grupo de pes-
soas fisicamente ativas. Com base nestes resultados, presume-se que 0s voluntarios
do grupo fisicamente ativo apresentam maiores proporgcdes de fibras do tipo Il, se
comparado com as pessoas sedentarias.

Por fim, com base nos resultados obtidos, pode-se concluir que as caracteristi-
cas selecionadas foram capazes de distinguir diferentes propor¢des de tipos de fibras
musculares, tanto para os sinais emulados quanto para os sinais reais. Estas carac-
teristicas podem ser utilizadas em varios estudos, como por exemplo, para avaliar a
evolugcéo de pessoas com miopatias e neuromiopatia em decorréncia da reabilitacdo
fisioterapica, e também para analisar o desenvolvimento de atletas que visam melho-
rar sua capacidade muscular de acordo com sua modalidade esportiva. Em ambos
0S casos, a extragdo destas caracteristicas dos sinais de eletromiografia de superficie
proporciona um feedback ao fisioterapeuta e ao treinador fisico, que podem analisar
0 aumento na proporcao de determinado tipo de fibra, conforme desejado em cada
caso.

Palavras chave: Caracteristicas de sinais eletromiograficos; Propor¢cdes de fibras

musculares; K-means; Matriz confusdo; Analise de componentes principais; Andlise
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de capabilidade.

viii



Abstract

Skeletal muscle consists of muscle fiber types that have different physiological and
biochemical characteristics. Basically, the muscle fiber can be classified into type | and
type Il, presenting, among other features, contraction speed and sensitivity to fatigue
different for each type of muscle fiber. These fibers coexist in the skeletal muscles
and their relative proportions are modulated according to the muscle functionality and
the stimulus that is submitted. To identify the different proportions of fiber types in the
muscle composition, many studies use biopsy as standard procedure. As the surface
electromyography (EMGs) allows to extract information about the recruitment of diffe-
rent motor units, this study is based on the assumption that it is possible to use the
EMG to identify different proportions of fiber types in a muscle.

The goal of this study was to identify the characteristics of the EMG signals which
are able to distinguish, more precisely, different proportions of fiber types. Also was
investigated the combination of characteristics using appropriate mathematical models.

To achieve the proposed objective, simulated signals were developed with different
proportions of motor units recruited and with different signal-to-noise ratios. Thirteen
characteristics in function of time and the frequency were extracted from emulated
signals. The results for each extracted feature of the signals were submitted to the
clustering algorithm k-means to separate the different proportions of motor units recrui-
ted on the emulated signals. Mathematical techniques (confusion matrix and analysis
of capability) were implemented to select the characteristics able to identify different
proportions of muscle fiber types. As a result, the average frequency and median fre-
quency were selected as able to distinguish, with more precision, the proportions of
different muscle fiber types.

Posteriorly, the features considered most able were analyzed in an associated way

through principal component analysis. Were found two principal components of the



signals emulated without noise (CP1 and CP2) and two principal components of the
noisy signals (CP1’ and CP2’). The first principal components (CP1 and CP1’) were
identified as being able to distinguish different proportions of muscle fiber types.

The selected characteristics (median frequency, mean frequency, CP1 and CP1’)
were used to analyze real EMGs signals, comparing sedentary people with physically
active people who practice strength training (weight training). The results obtained
with the different groups of volunteers show that the physically active people obtained
higher values of mean frequency, median frequency and principal components com-
pared with the sedentary people. Moreover, these values decreased with increasing
power level for both groups, however, the decline was more accented for the group
of physically active people. Based on these results, it is assumed that the volunteers
of the physically active group have higher proportions of type Il fibers than sedentary
people.

Finally, based on these results, we can conclude that the selected characteristics
were able to distinguish different proportions of muscle fiber types, both for the emula-
ted signals as to the real signals. These characteristics can be used in several studies,
for example, to evaluate the progress of people with myopathy and neuromyopathy
due to the physiotherapy, and also to analyze the development of athletes to improve
their muscle capacity according to their sport. In both cases, the extraction of these
characteristics from the surface electromyography signals provides a feedback to the
physiotherapist and the coach physical, who can analyze the increase in the proportion
of a given type of fiber, as desired in each case.

Keywords: Features of electromyographic signals; Proportions of muscle fibers;

K-means; Confusion matrix; Principal component analysis; Analysis of capability.
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Capitulo 1

Introducao

O neurofisiologista inglés Charles Sherrongton resumiu as capacidades do ser hu-
mano com a seguinte frase: “Mover coisas € tudo que 0 homem pode fazer... para isso
0 Unico executante € o musculo” [1]. A citacao de Sherrongton fornece a devida impor-
tancia ao sistema motor, mas oculta a complexidade inerente a composicao, ativacao
e controle da musculatura.

A execucao do movimento esta relacionada principalmente com a musculatura es-
quelética, composta por tipos de fibras musculares que possuem a mesma origem
embriolégica mas apresentam caracteristicas fisioldégicas e bioquimicas distintas en-
tre si [2]. Basicamente, as diferentes fibras musculares podem ser classificadas como
fibras do tipo | ou fibras do tipo Il. As fibras do tipo | apresentam velocidade de con-
tracdo lenta e podem executar trabalho com forga relativamente baixa por um longo
periodo de tempo, enquanto as fibras do tipo Il possuem alta velocidade de contragao
e proporcionam elevados niveis de forca, mas sao pouco resistentes a fadiga [1, 3-5].

As diferentes fibras musculares coexistem na musculatura e suas proporcoes rela-
tivas sdo moduladas de acordo com a funcionalidade do musculo e o estimulo a que
€ submetido. Os estudos [6—8] investigaram a relacdo existente entre as proporcdes
dos tipos de fibra e as funcionalidades dos musculos. Os pesquisadores relataram que
0s musculos envolvidos na sustentacdo do corpo e na locomogao (trapézio, escaleno
médio, esternocleidomastoideo, esplénio cervical, séleo, gastrocnémio e tibial ante-
rior) possuem maiores propor¢des de fibras do tipo | do que os musculos que podem
ser recrutados para exercer forga (biceps braquial, triceps braquial e vasto lateral).

Os estudos [9—-14] analisaram as variagdes na composicao muscular decorrente da
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pratica de atividade fisica comparando atletas com sedentarios e também atletas de
diferentes modalidades esportivas. Foi observado que jogadores de futebol, corredo-
res de velocidade e levantadores de peso possuem maiores propor¢oes de fibras do
tipo Il do que pessoas sedentérias e corredores de longas distancias. As pesquisas
[15-19] exploraram a consequéncia do envelhecimento na modificacdo das propor-
¢cbes dos tipos de fibras e encontraram correlagéo positiva entre 0 aumento da idade
e a diminuicdo das proporcdes de fibras do tipo Il. A denervagdo muscular também
foi estudada [20—25] para analisar alteragdes na composi¢ao muscular resultantes da
auséncia do estimulo neuromuscular. Os pesquisadores perceberam que nas primei-
ras semanas de denervagao ocorre atrofia das fibras do Il; depois de seis meses de
denervacao, a atrofia é perceptivel nos dois tipos de fibra e a musculatura passa a ter
predominancia de fibras do tipo Il.

Analisar as proporgdes dos tipos de fibras na composigdo muscular possui impor-
tante aplicabilidade em diversas situagdes, como por exemplo, na avaliagao de treina-
mentos fisicos e fisioterapéuticos. Para melhorar o desempenho de atletas, extensos
protocolos de atividades fisicas s&o propostos de acordo com a modalidade esportiva
de interesse, visando, por exemplo, aumentar as proporgdes de fibras do tipo Il para
esportes de forca e explosao, ou aumentar fibras do tipo | para esportes de longa du-
racao e forga reduzida. Se estas variagdes sao observadas ao longo do treinamento,
pode-se inferir que o protocolo utilizado é eficiente para melhorar a capacidade mus-
cular do atleta [3]. Algumas miopatias congénitas, como a miopatia da parte central e
a miopatia nemalinica, sao caracterizadas pela predominancia de fibras do tipo | em
praticamente todos os musculos esqueléticos do corpo humano, e a evolugéo positiva
do paciente perante o tratamento fisioterapéutico pode ser mensurada pelo aumento
de fibras do tipo Il na musculatura [26]. Em alguns casos, a lesao nervosa periférica
(LNP) diminui a destreza do individuo em executar movimentos finos e precisos com
o membro acometido. Em tais situagdes o fisioterapeuta utiliza protocolos de reabili-
tacdo que visam aumentar a proporcao de fibras do tipo | e possibilitar que o controle
motor fino seja restaurado [21].

Para identificar as diferentes proporcdes de tipos de fibra na composicao da muscu-
latura esquelética, muitos estudos realizam analises histoquimicas por meio da bidpsia

muscular. Harald Vikne et al. (2012) realizaram biépsia de diferentes musculos com o
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objetivo de examinar a relacao entre as diferentes proporcdes de tipos de fibras mus-
culares em um mesmo individuo [6]. Rachel Nilwik et al. (2013) analisaram biépsias do
musculo vasto lateral para determinar a relagao entre a area da secc¢éo transversa do
musculo e o tamanho das fibras musculares [15]. Embora seja muito utilizada, a biop-
sia muscular € um procedimento invasivo ao individuo e destrutivo @ musculatura, pois
pequenas amostras do tecido muscular sdo retiradas para serem analisadas. Além de
sua natureza invasiva, a bidpsia extrai um pequeno fragmento da musculatura, por-
tanto, para conseguir representar o musculo como um todo, varias amostras precisam
ser coletas. Para minimizar o efeito nocivo da bidpsia, algumas pesquisas apostam na
técnica de espectroscopia por ressonancia magnética como procedimento alternativo
e nao invasivo para estudar a composi¢cao muscular. Tony Bex et al. (2014) compa-
raram a composi¢cao muscular de voluntarios treinados com voluntarios nédo treinados
por meio da espectroscopia do hidrogénio por ressonancia magnética [27]. Audrey
Baguet et al. (2012) investigaram a influéncia da idade, do género e da genética na
composi¢cao muscular utilizando a espectroscopia dos musculos gastrocnémio medial
e sbleo [28]. Entretanto, apesar de nao utilizar procedimentos invasivos, os resulta-
dos da espectroscopia por ressonancia magnética sao influenciados negativamente
pela presenca das células adiposas na musculatura [29]. A eletromiografia invasiva
(EMGi) também é utilizada para estudar a composi¢cao muscular e o recrutamento dos
diferentes tipos de fibras musculares. Sabrina Lee et al. (2011) utilizaram a EMGi
para caracterizar o recrutamento e a ativacao dindmica de unidades motoras lentas
e rapidas [30]. Yasin Seven et al. (2013) analisaram sinais de EMGi para determi-
nar a influéncia do recrutamento de unidades motoras rapidas na densidade espectral
de poténcia [31]. Entretanto, além de ser um procedimento invasivo, a EMGi fornece
informacdes locais sobre as fibras musculares em que os eletrodos de agulha estao
inseridos, sem representar o processo de contragao de toda a musculatura.

Diferente da eletromiografia invasiva, a eletromiografia de superficie (EMGs) é uma
técnica ndo invasiva que permite uma compreensdo mais abrangente sobre o padrao
de recrutamento do musculo de interesse, podendo ser utilizada para relacionar a
composi¢cao muscular com algumas caracteristicas extraidas do sinal. Sadoyama et
al. (1988) analisaram o sinal EMGs no dominio do tempo e encontrou correlagéo linear

entre a velocidade de conducgéo e a area relativa de fibras do tipo 1l [32]. A pesquisa
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realizada por Kupa et al. (1995) encontrou valores iniciais elevados de frequéncia me-
diana e velocidade de condugao para musculaturas com maiores proporgdes de fibras
do tipo Il; os autores também relataram que estas caracteristicas decrescem mais rapi-
damente nos musculos com maiores proporcoes de fibra do tipo Il durante contracdes
sustentadas [33]. Bjorn Gerdle et al. (2000) encontraram correlacao positiva entre o
valor quadratico médio da amplitude do sinal EMGs e a propor¢éao de fibras do tipo
Il [34]. No estudo realizado por Roberto Merletti et al. (2001), os pesquisadores afir-
mam que em contracdes isométricas sustentadas as variacoes da frequéncia mediana
e da velocidade de conducédo podem ser associadas aos tipos de fibras musculares
[35]. No estudo realizado por James Wakeling (2009) foi utilizado sinais simulados de
EMGs para defender a hip6tese de que maiores propor¢des de unidades motoras ra-
pidas contribuem para valores mais elevados de frequéncia no espectral do sinal [36].
Trent Herda et al.(2010) investigaram a relagdo existente entre a amplitude do sinal
de EMGs e a forga exercida por pessoas com diferentes propor¢des de tipos de fibras
[37]. Hiroyuki Tsuboi et al. (2013) utilizaram as frequéncias média e mediana do sinal
EMGs para relacionar a fadiga muscular com a proporcao de fibras do tipo Il [38].
Apesar dos estudos encontrados na literatura que relacionam a composi¢cao mus-
cular com atributos extraidos do sinal de EMGs, nao foram encontrados relatos que
exploram a capacidade de cada caracteristica em distinguir diferentes proporgcdes de
tipo de fibra, tdo pouco pesquisas que analisam as caracteristicas de forma combi-
nada para atingir seus objetivos. A identificagcdo dos parametros de sinais EMGs que
discriminam com maior precisao diferentes proporcdes de tipos de fibras musculares
pode contribuir para a diminuicao da necessidade de bidpsias do tecido muscular e
para proporcionar ferramentas dindmicas de facil implementacdo que permitam ana-
lisar a composicao da musculatura esquelética, possibilitando sua utilizacao em clini-
cas fisioterapéuticas para reabilitacdo muscular e também em instituicbes que visam

desenvolver a capacidade muscular de atletas.

1.1 Objetivos

Diante do exposto, a proposta do presente estudo foi identificar as caracteristicas

dos sinais de eletromiografia de superficie que sejam capazes de distinguir, com maior
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precisao, diferentes proporcdoes de tipos de fibras. Também foi investigado a combina-
cao de caracteristicas por meio de modelos matematicos apropriados.

Para tal, sinais emulados foram gerados para possibilitar uma variagéo controlada
do recrutamento de diferentes unidade motoras, modificando também a quantidade e
a taxa de disparo em que elas sao recrutadas. Caracteristicas no dominio do tempo
e da frequéncia foram extraidas dos sinais emulados para detectar possiveis padrdes
nas variagcoes das proporcdoes de tipos de fibras. Técnicas de classificagdo e agrupa-
mento foram utilizadas para avaliar a capacidade de cada caracteristica em identificar
grupos que possuem aspectos semelhantes. Os resultados dos agrupamentos foram
confrontados com os grupos preditos por meio de procedimentos estatisticos para de-
terminar quais as caracteristicas sdo mais precisas para identificar variagoes de tipos
de fibra estabelecidas nos sinais emulados. Posteriormente, as caracteristicas consi-
deradas sensiveis as variagdes foram utilizadas para analisar sinais EMGs reais para

avaliacao final da pesquisa.

1.2 Estrutura do trabalho

Este capitulo apresentou uma breve introducao do que é abordado nesta pesquisa,
assim como os objetivos almejados do estudo e os passos que foram seguidos para
concretiza-lo. Além disto, a presente dissertacdo esta estruturada nos capitulos des-
critos a seguir.

Subsequente ao capitulo introdutério, o capitulo 2 fornece nog¢des gerais sobre a
base da pesquisa que é a musculatura esquelética, abordando sua definicdo, compo-
sicao e suas alteracOes estruturais.

O capitulo 3 esta focado nas caracteristicas extraidas do sinal eletromiografico de
superficie que podem indicar alteracées na musculatura esquelética.

No capitulo 4 é abordado as ferramentas computacionais utilizadas para classificar,
avaliar e selecionar as caracteristicas sensiveis a variagao do tipo de fibra.

O capitulo 5 abrange a metodologia utilizada nos experimentos com sinais emula-
dos e reais.

No capitulo 6 é exposto os resultados alcangados com os experimentos destalha-

dos no capitulo 5.
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O capitulo 7 discute os resultados obtidos ao longo da pesquisa.
Para finalizar, o capitulo 8 apresenta as conclusdes finais da pesquisa, bem como

as propostas para trabalhos futuros.
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Musculatura esquelética

O tecido muscular é constituido por células com alto grau de contratibilidade, perfa-
zendo entre 40 a 50% do peso corporal humano, com mais de 400 musculos com dife-
rentes localizacdes e fungdes. A musculatura é especializada principalmente no des-
locamento da estrutura fisica do corpo, mas também proporciona estabilidade postural
e garante a regulacédo volumétrica dos 6rgaos. O tecido muscular pode ser subdivi-
dido em: tecido muscular cardiaco, tecido muscular liso e tecido muscular esquelético,
sendo o ultimo o propésito desse estudo [3, 39].

A musculatura esquelética, como pode ser visualizada na Figura 2.1, possui como
estrutura mais externa o tecido conjuntivo denominado epimisio, responsavel por se-
parar os musculos e manté-los no lugar. Internamente ao epimisio, conjuntos de fibras
musculares sao envoltas pelo perimisio, constituindo os fasciculos. Interno a cada fas-
ciculo, encontra-se o endomisio circundando as fibras musculares.

As fibras musculares sao células multinucleadas, alongadas e cilindricas delimi-
tadas pelo sarcolema. Cada fibra muscular é constituida por miofibrilas circundadas
pelo sarcoplasma e possuem proteinas responsaveis pela contragdo muscular. De
modo geral, as miofibrilas sao integradas por dois miofilamentos proteicos: o miofila-
mento delgado, formado pelas proteinas actina, tropomiosina e troponina; e o miofi-
lamento espesso, constituido pela proteina miosina. A disposicdo desses filamentos
concede ao musculo esquelético uma feicdo estriada, apresentando regides claras
(filamento de actina) e escuras (filamentos de miosina) quando observado ao micros-
copio. Quando as proteinas desses miofilamentos se ligam, proporciona um meca-

nismo deslizante da cadeia de actina realizando entdo a contracdo da musculatura
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Figura 2.1: Estruturas da musculatura esquelética. Transcricao de Copyright © 2011 Pearson

Education, Inc.

[3, 39—41].

O sistema motor, como pode ser visto na Figura 2.2, é a associagao do musculo
esquelético e das partes do sistema nervoso que estédo vinculados ao musculo. Cada
fibra muscular é inervada por uma unica ramificagdo de axénio dos neurdnios mo-
tores inferiores provenientes do corno ventral da medula espinhal. Esses neurdnios
sao conhecidos como motoneurdnios alfa e, conforme eles se propagam ao musculo,
perdem a bainha de mielina e se ligam a musculatura, estabelecendo entao a juncao
neuromuscular, local onde ocorre a comunicacao entre essas estruturas.

Um neurdnio motor alfa e todas as fibras musculares inervadas por ele compdem
uma unidade motora (UM) , considerada a unidade funcional basica do controle motor.
O numero de fibras musculares de uma unidade motora varia de acordo com o tipo e a
funcionalidade do musculo. Por exemplo, UMs com poucas fibras musculares propor-
cionam forca reduzida mas permite um controle motor fino e preciso, como é o caso
dos musculos oculares. Enquanto UMs com grande quantidade de fibras oferecem
maior forca e um controle motor robusto, como os musculos dos membros inferiores
[1, 4, 42].

As fibras musculares possuem caracteristicas histolégicas e morfolégicas anélo-
gas entre si, entretanto, elas podem ser distintas quanto aos aspectos fisioldgicos e

bioquimicos, consequentemente, discernindo também suas funcionalidades. E essa
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Figura 2.2: Representagéo da unidade motora. (a) Ax6nios dos motoneurénios que se esten-
dem da medula espinal para o musculo. Cada axénio se divide em uma série de terminagdes
axonais que formam jun¢des neuromusculares com as fibras musculares espalhadas por todo
o musculo. (b) Ramificagdes axonais para formar as jungdes neuromusculares, uma por fibra

muscular (fotomicrografia de 330x). Transcricdo de Copyright © 2011 Pearson Education, Inc.

heterogeneidade das fibras musculares que possibilita que o0 mesmo musculo seja
recrutado em diversas tarefas, as quais requerem intensidade de for¢a e duracéo do
movimento diferentes para cada atividade [2, 43]. Para identificar as diferentes fibras
musculares, sdo utilizados procedimentos distintos de classificagcao, resultando em

uma terminologia para cada procedimento, como pode ser observado na tabela 2.1

Procedimento de classificacdo Terminologia da classificacao

Coloracao Vermelho ou Branco

Bioquimico Oxidativo ou Glicolitico e Oxidativo ou Glicolitico
Histoquimico Tipo I ou Tipo IIA ou Tipo 11B

Fisiolégico Contracao lenta ou Contracao rapida
Resisténcia a fadiga Alta ou Moderada ou Baixa

Tabela 2.1: Diferentes procedimentos e suas respectivas terminologias para classificagao das

fibras musculares

A primeira classificacdo dos diferentes tipos de fibra que se tem relato aconte-
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ceu em 1873, quando Ranvier classificou as fibras de acordo com sua coloracéo,
identificando-as como fibras vermelhas ou brancas. Essa heterogeneidade de cores é
decorrente do metabolismo enzimatico (aerébico ou anaerébico), da concentracéo de
mioglobina e da densidade de vascularizacao [44, 45].

Posteriormente outros procedimentos foram utilizados para classificacdo. O mé-
todo histoquimico, uma das técnicas mais utilizadas, analisa a atividade da enzima
ATPase nas cadeias proteica de miosina. Essa técnica foi proposta inicialmente por
Padykuka e Herman (1955) e Engek (1962), efetuando a primeira separacao das fi-
bras entre Tipo | e Tipo Il. Posteriormente, Guth e Samaha (1969), Brooke e Kaiser
(1970) e Barnard et al. (1971) realizaram aprimoramentos no método por meio da
pré-incubacéao alcalina e acida. Como consequéncia, subgrupos foram adicionados a
classificacao original, sendo trés grupos principais: |, IIA e IIB, e quatro grupos inter-
mediarios: IC, I1AB, IIAC, IIC [2, 46].

A classificacao bioguimica explora o metabolismo das fibras musculares anali-
sando a concentracdo de enzimas oxidativas e glicoliticas, possibilitando trés agru-
pamentos: fibras de contracdo lenta e metabolismo oxidativo (slow oxidative - SO);
fibras de contragcéo rapida e metabolismo glicolitico e oxidativo (fast oxidative glicolitc
- FOG); e fibras de contragao rapida com metabolismo glicolitico (fast glicolitic - FG)
[21, 45, 47].

Os aspectos fisioldgicos das fibras musculares proporcionam uma diferenciagéo
embasada na velocidade de contracdo e na sensibilidade a fadiga, resultando trés
organizacOes distintas: contracdo lenta com alta resisténcia a fadiga (slow twitch -
S); contracdo rapida e resistente a fadiga (fast twitch and fatigue resistant - FR); e
contracao rapida e fatigavel (fast twitch and fatigable - FF) [21, 48, 49].

Sendo assim, é possivel generalizar e caracterizar as fibras musculares em tipo |
ou tipo Il. As fibras musculares do tipo | possuem didametro reduzido e séo inervadas
por neurénios motores alfa que também possuem didmetro delgado. Elas apresen-
tam uma extensa rede de vasos sanguineos e capilares e possuem alta concentracao
de mioglobinas e mitocréndias, proporcionando uma abundante fonte de energia ae-
robica. Essa energia oferece a musculatura um longo periodo de atividade contratil
sem que haja fadiga muscular. Elas apresentam coloracdo avermelhada, velocidade

de contragao lenta e executam trabalho com uma forga relativamente baixa. Por outro
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lado, as fibras do tipo |l sdo brancas e com alta velocidade de contracdo. Elas dispdem
de enzimas ATPase com elevado grau de atividade, proporcionando a musculatura a
execucgéao de trabalho com maior poténcia, ou seja, forga. Por possuirem uma quan-
tidade reduzida de mitocréndrias, elas utilizam principalmente o metabolismo anaeré-
bico para realizar a quebra de ATP, convertendo glicogénio em &acido latico [1, 3-5].

Em um mesmo musculo esquelético, existe tanto fibra do tipo | quanto fibra do
Il. Entretanto, a propor¢cdo de um determinado tipo de fibra na area transversa da
musculatura pode diferenciar de acordo com a demanda e o trabalho executado por
ela. Musculaturas que sao ativas por um longo periodo, como é o caso dos musculos
posturais responsaveis por manter o corpo contra a acao da gravidade, apresentam
maior propor¢ao de fibras do tipo I, enquanto os musculos do quadriceps que podem
exercer atividades de explosdo, como em uma corrida de velocidade, necessitam de
maior proporgao de fibras do tipo Il [3, 4, 45].

Portanto, uma mesma pessoa possui grupos musculares com proporgoes de tipo
de fibras distintas devido a demanda funcional de cada musculo. Além disso, pessoas
com habitos diferentes apresentam propor¢des de tipo de fibra distintas para o mesmo
musculo. Essas alteragdes musculares sao acarretadas por diversos fatores, dentre
eles: envelhecimento, atividade neuromuscular e pratica de exercicio fisico [2, 45].

Com o avancar da idade as pessoas sofrem modificagdes musculares considera-
das normais decorrente da inatividade fisica e também da degeneragédo do sistema
nervoso superior e inferior. A redugédo da area transversa muscular observada no en-
velhecimento € decorrente principalmente da reducéo de fibras do tipo Il, visto que
pessoas idosas ndo costumam praticar exercicios fisicos que necessitam de muita
forca. A diminuicdo de motoneurénios provocada pela degeneragdo nervosa implica
na reducao de unidades motoras, ou seja, a fibra muscular que perdeu a componente
pré-sinaptica da juncao neuromuscular, recebe brotamento de neurénios alfa adjacen-
tes, adequando-se a nova unidade motora. Portanto, a populagcéo da terceira idade
possui musculatura com predominio de fibras tipo I, resultando em musculos lentos e
com baixa eficiéncia em realizar forga [2, 45, 50-52].

A composicao muscular também é modulada pela auséncia de estimulos na jun-
cao neuromuscular, como ocorre em casos de lesdes nervosas dos motoneurbnios

alfa. Nestes casos, é comum a utilizacao de eletroestimulador neuromuscular como
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tratamento fisioterapéutico, proporcionando ao musculo acometido impulsos elétricos
qgue se assemelham a atividade do neurénio motor e, consequentemente, minimizando
os efeitos da lesdo na musculatura. Na eletroestimulagéo é possivel alterar parame-
tros de frequéncia, duracao e intensidade do pulso, 0 que pode gerar algumas alte-
racoes indesejadas. Por exemplo, a utilizacdo de pulsos de alta frequéncia tendem
a aumentar a propor¢ao de fibras rapidas, assim como pulsos de baixa frequéncia e
intensidade induzem a prevaléncia de fibras lentas. Portanto, analisar e acompanhar
as variacdes na composicdo muscular ao longo do tratamento € extremamente im-
portante para evitar que as caracteristicas originais da musculatura sejam alteradas
[1, 45, 53-55].

As fibras musculares também sédo adaptativas a pratica de exercicio fisico. Em trei-
namento de forca, a modificacdo muscular acontece principalmente com o aumento
de fibra do tipo Il e 0 aumento da area transversa do musculo. Por exemplo, no periodo
de dois a trés meses de treinamento, a proporcéo de fibras do tipo Il nos musculos dos
membros inferiores aumenta de 20 a 60%, enquanto a proporcao de fibra tipo | perma-
nece praticamente inalterada. Em treinamento de longa duragéo e baixa intensidade,
ocorre alteracdo de fibras do tipo Il para fibras do tipo |, aumentando a capacidade
oxidativa do musculo para suprir a alta demanda metabdlica, possibilitando um trei-
namento resistente a fadiga e sem aumento consideravel do tdnus muscular. Atletas
maratonistas e nadadores apresentam propor¢cées médias de 78% de fibras lentas e
22% de fibras rapidas para a musculatura do quadriceps; velocistas, saltadores e le-
vantadores de peso apresentam em média uma proporcao de 60% de fibras rapidas
e 40% de fibras lentas para 0 mesmo musculo; enquanto pessoas que nao realizam
nenhuma atividade fisica especifica apresentam musculatura com proporg¢des aproxi-
madamente iguais de tipo de fibra [2, 3, 5, 42, 45].

Independente do fator que ira favorecer as alteracées de proporcdes de tipo de
fibra na musculatura, estas alteracbes s6 ocorrem devido a existéncia das células
satélites, também conhecidas como células miogénicas. As células satélites foram ci-
tas pela primeira vez em 1961 pelo Alexander Mauro, definindo-as como mioblastos
dormentes que ndo sofreram fusdo durante a formacao e desenvolvimento do tecido
muscular. Ele hipotetizou que as células satélites estariam relacionadas com o cresci-

mento e manutencao do musculo esquelético por meio de brotamento e regeneragao
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apdés uma lesdao muscular, formando uma membrana em torno do nucleo da célula
muscular e uma pequena quantidade de citoplasma. O conceito de célula satélite ndo
sofreu grandes modificacbes desde entdo. Elas apresentam morfologia achatada e
fusiforme; estdo alinhadas paralelamente as miofibrilas; possuem aproximadamente
25 um; estao localizadas nas depressdes da superficie da fibra, entre o sarcolema e
0 endomisio; algumas permanecem em estado de constante movimento ao longo de
toda fibra; sua quantidade relativa diminui com o aumento da idade e com a inatividade
muscular; sao distribuidas ao longo de toda fibra, com maior concentracao nas pro-
ximidades da juncdo neuromuscular; e sdo estimuladas com o aumento da demanda
funcional das fibras musculares [56—60].

As células satélites sao ativas com o aparecimento de microlesdes nas fibras mus-
culares, o que desencadeia o processo de regeneragcdo muscular. A regeneracao
muscular acontece em trés etapas: resposta inflamatoéria; ativagéo, diferenciagédo e
fusdo das células satélites; e maturacdo das novas fibras musculares. O primeiro es-
tagio tem inicio com a decomposicao do sarcolema da fibra lesionada, o que provoca
um aumento de sua permeabilidade e resposta inflamatéria com circulagdo de neutro-
filos e macréfagos. O aumento da células de defesa dentro da fibra muscular da inicio
a segunda etapa da regeneracao, na qual as células satélites abandonam seu estado
de dorméncia e inicia 0 processo de mitose celular com um ciclo de aproximadamente
34 horas. Algumas células geradas do processo mitético continuam dormentes dando
origem a outras células satélites, uma porcentagem sofre fusdo com as fibras e re-
generam as microlesdes musculares, e outras se fundem e formam novas miofibrilas,
completando o ultimo estagio do processo de regeneracdao muscular [57, 58, 60].

Embora haja essa capacidade de alteracao e regenaracgao das fibras musculares,
cada unidade motora € constituida com predominancia de apenas um tipo de fibra
muscular. Assim como as fibras musculares, os neurdnios alfa também possuem
caracteristicas distintas. Unidades motoras de contracdo rapida séao inervadas por
motoneurdnios calibrosos, com alta velocidade de conducéo do potencial de acao e
alta frequéncia de disparo, variando entre 30 e 60 impulsos por segundo. Em con-
tra partida, unidades motoras lentas dispdem de inervacdes com didmetro afinalado,
velocidade de conducgéo relativamente baixa e taxa de disparo com baixa frequéncia,
entre 10 e 20 Hz [4].
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Em 1960, Henneman et al. expbs pela primeira vez que o didmetro dos moto-
neurénios possui influéncia direta nas caracteristicas de recrutamento das unidades
motoras, sendo recrutadas em ordem crescente de tamanho dos motoneurdnios alfa,
estabelecendo assim o principio do tamanho [48, 61]. A resisténcia de membrana e a
velocidade de conducao do potencial de agdo sao inversamente proporcionais a area
superficial do motoneurdnio, portanto, a corrente idnica encontra menor resisténcia
em motoneurdnios calibrosos, resultando em um limiar de ativacao das UMs superior
e decorrente recrutamento tardio em relagao as fibras musculares lentas [4, 42].

O potencial de acao é uma transicao eletroquimica de curta duracao que sucede ao
longo da membrana celular axonal, sem que haja reducgéo e deformacgéo da sua forma
de onda. Em estado de repouso, as fibras nervosas possuem um potencial intracelular
negativo em relacao ao liquido extracelular. Essa diferenca de potencial de membrana
€ decorrente da concentragdo heterogénea principalmente dos ions sodio e potassio.
No citosol da membrana celular existe maior quantidade de potéssio, enquanto o sédio
apresenta maior proporcao no exterior da célula. Quando acontece estimulacado na
membrana nervosa, essas concentracdes ibnicas sao invertidas (despolarizacdo da
membrana) e um influxo de ions sodio para a regido citoplasmatica é estabelecida,
tornando-a menos negativa. Se esse influxo for suficiente para atingir o limiar de
membrana, entdo o potencial de acao € gerado. Posteriormente, canais de sédio
sao fechados enquanto canais de potassio sdo abertos, permitindo a repolarizacéo da
membrana por meio da saida de ions potassio. Mesmo quando o potencial citosélico
se torna negativo, os canais de potassio continuam abertos por um curto periodo,
assim, ocorre uma hiperpolarizagdo da membrana. Essa hiperpolarizacao permanece
até que os canais de sodio fechem e as bombas de sddio e potassio reestabelegcam as
concentracgdes ibnicas iniciais e o potencial de membrana retorne ao repouso [1, 4, 5].

Com o potencial de acao estabelecido em um ponto da membrana, as regides ad-
jacentes a excitacdo também sdo estimuladas, propagando o potencial de agdo ao
longo do axdnio até atingir a regido pré-sinaptica da juncao neuromuscular. A des-
polarizacdo da membrana no terminal axonal provoca a abertura de canais de calcio
permitindo o influxo desse ion. A convergéncia do calcio faz com que as vesiculas
singpticas liberem neurotransmissores acetilcolina na fenda sinaptica e se liguem aos

receptores nicotinicos presentem na regiao pés-sinaptica, aumentando a permeabili-
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dade da membrana das fibras musculares ao sédio e ao potassio. O fluxo desses ions
provoca um potencial de acdo que é dissipado por toda fibra muscular, causando a
liberacao de grande quantidade de calcio presente no interior do reticulo sarcoplas-
matico. O calcio se liga a proteina troponina provocando um deslocamento na tropo-
miosina fazendo com que os sitios ativos da actina sejam expostos. Dessa forma, a
molécula de actina pode se ligar a ponte cruzada de miosina que, ao liberar energia
por meio da molécula de difosfato de adenosina, produz um movimento angular res-
ponsavel pelo encurtamento do sarcomero e consequente contragdo muscular. Essa
ligagdo entre miosina e actina permanece até que uma molécula de trifosfato de ade-
nosina seja ligada a cabega da miosina, retornando ao seu posicionamento inicial de
repouso [1, 3, 4].

A somacao dos potenciais de acao individuais e combinados das UMs resulta na
contracao da musculatura esquelética, que pode ser controlada de forma gradual por
meio do sistema nervoso central e periférico. A modulagao da for¢ca ocorre por meio
do aumento na taxa de disparo dos neurdnios motores e também pelo aumento na
quantidade de UMs recrutadas, seguindo o principio do tamanho. Com isso, ativida-
des musculares que ndo necessitam de for¢a recrutam apenas as fibras musculares
lentas, enquanto atividades musculares de resisténcia recrutam tanto as UMs lentas
quanto as rapidas, aumentando o nimero de UMs para exercer a forca requerida. Al-
gumas musculaturas da méo recrutam todas as suas UMs quando atingem um nivel
aproximado de 60% da sua forca maxima, enquanto o biceps braquial, deltéide e tibial
anterior continuam aumentando a quantidade de UMs recrutadas até, aproximada-

mente, 80% de sua forca maxima [1, 4, 42].
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Extracao de caracteristicas do sinal

eletromiografico

A eletromiografia de superficie € capaz de mensurar manifestagdes fisioldgicas que
acontecem internamente na musculatura sem que haja a necessidade de procedimen-
tos invasivos e desconfortaveis. A EMGs é eficiente para analisar de forma ampla as
respostas causadas por processos musculares voluntarios, como a geracao de forca
e movimento [48, 62]

O sinal eletromiografico de superficie € constituido pela somacao de potenciais de
acao gerados por unidades motoras com taxas de disparo distintas, resultando em
um processo nao estacionario e estocastico com média zero e variancia aleatéria.
Consequentemente, é possivel estimar o nivel de recrutamento de UMs por meio de
caracteristicas calculadas no dominio do tempo e da frequéncia [63].

Explorando relatos da literatura sobre EMGs, € possivel notar que existe uma quan-
tidade consideravel de variaveis sendo extraidas dos sinais de EMGs para avaliacdes
distintas. De certa forma, todas carregam informagdes sobre o recrutamento de UMs.
Entretanto, ainda ndo se sabe ao certo como tais variaveis podem contribuir para eluci-
dacéo do problema que se estuda neste trabalho. Assim, decidiu-se avaliar o conjunto
daquelas variaveis mais utilizadas na literatura em métodos associados a decompo-
sicao de sinais e classificacao de padrdes mioelétricos. A pesquisa realizada neste
contexto, resultou em 13 caracteristicas [63-69], que serdo detalhadas a seguir. Tam-
bém sera apresentada uma técnica de agrupamento de duas ou mais caracteristicas

dos sinais de EMGs, numa tentativa de se obter informacdes indiretas associadas a
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composicao muscular. Neste estudo, iremos analisar as variaveis mais utilizadas na
extragdo de caracteristicas do sinal EMGs segundo os relatos que encontrados na

literatura.

3.1 Meédia dos valores absolutos

A média dos valores absolutos (MVA) é uma das ferramentas mais utilizadas para
andlise de sinal EMGs. Ela permite explorar a eletromiografia em termos de ampli-
tude do sinal, fornecendo parametros para detecgdo de comecgo e fim da atividade
muscular. Estudos relatam que o aumento do nivel de forca e consequente aumento
no recrutamento de UMs é perceptivel mediante analise da MVA, pois a maior quan-
tidade de fibras musculares recrutadas promove aumento dos potenciais de ag¢ao de
unidades motoras (PAUMs) no processo de somacao detectado na EMGs [70-72].
Musculaturas que apresentam maiores proporcoes de fibras do tipo Il manifestam va-
lores de MVA mais elevados devido ao limiar de ativacao deste tipo de fibra muscular,
acarretando em PAUMs de maiores amplitudes e maior contribuicdo no sinal de EMGs
[48].

A MVA é calculada segundo a equagéo 3.1, onde N é a quantidade de pontos do

sinal discreto e X, representa a n-ésima amostra.

N
1
MA:—E X A
V Nn:1’ n‘ (3)

3.2 Média das diferencas absolutas

A média das diferencas absolutas (MDA) é uma versdao modificada da MVA que
considera a diferenca dos valores entre amostras adjacentes, como pode ser obser-

vado pela equagao 3.2.

N-—1
1
MDA = N1 ; | Xnt1 — X (3.2)

Como se nota, a MDA também esta relacionado com o comprimento, a amplitude

e a frequéncia da forma de onda do sinal eletromiografico [65, 73, 74]. Portanto,
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esta caracteristica engloba os processos fisiologicos como um todo, representando

variagoes tanto no dominio do tempo quanto no dominio da frequéncia.

3.3 Meédia das segundas diferencas absolutas

A média das segundas diferengas absolutas (MSDA) é uma suavizacao da MDA,
funcionando como filtro das amostras que sao influenciadas por caracteristicas de

altas frequéncias. Matematicamente temos:

N—-2
1
MSDA = ; | X o — Xl (3.3)

3.4 Valor quadratico médio

O valor quadratico médio do sinal (do inglés root mean square — RMS) permite
analisar o sinal no dominio do tempo e possui relagéo direta com o nivel de forca mus-
cular quando nao existe a manifestacdo do processo de fadiga muscular. Atividades
que requerem aumento gradativo do nivel de forga, o que chamamos de exercicio em
rampa, apresentam elevacdes dos valores de RMS proporcionais ao nivel de forcga.
Porém, quando a contragdo muscular é sustentada em isometria, 0 aumento na taxa
de disparo para manter as fibras musculares em estado de contracao, pode nao ser
suficiente para conservar o nivel de forgca requerido, ocorrendo entdo, o fendmeno
fisioldgico natural de fadiga muscular [48, 75].

Assim, além de possibilitar a comparacao do nivel de forca muscular, o valor qua-
dratico médio proporciona critérios para analisar fadiga muscular e proporcoes de fi-

bras musculares. Matematicamente, o RMS é expresso da seguinte forma:

(3.4)

onde N é o tamanho do sinal analisado e n é o indice da n-ésima amostra do sinal.
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3.5 Frequéncia mediana

Frequéncia mediana (FMD) é definida como a frequéncia que divide o espectro de
poténcia em duas regides de energias iguais. A FMD ¢ calculada segundo a equacao
3.5, onde Pj é a distribuicao de poténcia por unidade de frequéncia e M é a quantidade
de frequéncias estimadas pelo calculo de densidade espectral de poténcia.

M
FMD = % Y P (3.5)

j=1
A composicdo do musculo esquelético em relagéo aos tipos de fibras e suas con-
centragOes possui grande influéncia em caracteristicas relacionadas com o conteudo
espectral do sinal eletromiografico. Estudos apontam que FMD elevada é observada
em musculos com grandes concentragdes de fibras do tipo Il durante execucao de
tarefas de forga crescente, como as contragées em rampa que aumentam a forga gra-
dualmente até atingir 100% de sua forca maxima [34, 75-77]. Em tarefas em que o
objetivo € analisar fadiga muscular por meio de contracao sustenta, é observado um
decréscimo mais acentuado em musculos com grande area transversa de fibras do

tipo Il, ja que essas fibras musculares sdo mais sensiveis a fadiga [33, 34, 75, 77, 78].

3.6 Frequéncia média

Frequéncia média (FM) representa a média das frequéncias constituidas em uma

densidade espectral de poténcia, podendo ser calculada da seguinte forma:

_ Zﬁl fJPJ
S P
onde P; é a distribui¢do de poténcia por unidade de frequéncia, M é a quantidade

FM (3.6)

de frequéncias estimadas pela densidade espectral de poténcia e f; é a frequéncia do
espectro.

A FM possui comportamento similar a FMD: em tarefas em que o aumento da forga
acontece de forma gradual existe um aumento também gradual da FM; e em tarefas
de contracao sustentada por tempo determinado, acontece um decaimento da FM
[75, 78].



Capitulo 3. Extragc&o de caracteristicas do sinal eletromiografico 20

Em casos de neuropatia do motoneurénio alfa, onde a excitagdo na jung¢ao neu-
romuscular € interrompida por um periodo de tempo de acordo com a gravidade da
neuropatia, ocorre redugéo das UMs, portanto as UMs remanescentes s&o recrutadas
com taxa de disparo mais elevada para suprir a demanda de forgca muscular, fenémeno

que pode ser observado tanto na MF quanto na FMD [20, 79].

3.7 Cruzamento por zero

Cruzamento por zero (CZ) contabiliza a quantidade de vezes em que a amplitude
do sinal cruza o nivel de referéncia zero, portanto é um atributo mensuravel no do-
minio do tempo que fornece informacgdes relacionadas a frequéncia do sinal eletromi-
ogréafico. Assim como as caracteristicas de FMD e FM, alteracbes na frequéncia do
sinal decorrente do recrutamento das fibras musculares sao perceptiveis por meio do
CZ [63, 65, 73].

Matematicamente temos:

N—-1
CZ = Z f(Wn-Wn-‘rl); (373)
n=1

1, selWW <0
fW) = B (3.7b)
0, caso contrario
onde N representa a quantidade de amostras do sinal e W os valores observados no
sinal.
O CZ é sensivel ao tamanho da amostra, portanto, comparagdes entre amostras

devem ser feitas considerando o mesmo tamanho de janela do sinal [63].

3.8 Variancia amostral

A variancia amostral (VAR) é uma medida de dispersao do sinal, indicando a mé-
dia das distancias entre as amostras e a média do conjunto de dados, sendo esta
distancia (diferenca) elevada ao quadrado. O calculo da variancia utiliza os quadrados

da diferengas para atribuir maior peso as amostras distantes da média (outliers) do
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gue os valores muito perto da média, além de impedir que os valores acima da média
anulem os valores abaixo da média, o que poderia resultar em variagdes iguais a zero.

O valor da variancia é dado pela unidade original ao quadrado, portanto, no caso
dos sinais de EMG, o resultado da variancia do sinal é dado em V2.

Durante a modulagéao de forca, a varidncia do sinal aumenta em decorréncia do
maior numero de unidades motoras recrutadas. Seguindo o principio do tamanho [61],
fibras musculares do tipo Il sdo recrutadas subsequente ao recrutamento das fibras do
tipo I, sendo que ambos os tipos de fibra possuem frequéncias de disparo diferentes
entre si [48]. Portanto, espera-se que tais processos influam, pelo menos em parte,
nas variagées da VAR durante contragdes musculares mais intensas que necessitam
do recrutamento das fibras do tipo | e do tipo Il.

A variancia do sinal pode ser calculada da seguinte forma:

1 2
VAR = +— Z (2; — T) (3.8)

3.9 Desvio padrao

As medidas de variancia e desvio padrao estao relacionadas com a média dos
valores de um conjunto de dados e a distancia entre cada amostra e esta média, e
por isto, seus significados sao relativamente similares. Por defini¢do, o desvio padrao
(DP) também indica o quao disperso o sinal esta em relagcdo a média, entretanto, ele
€ calculado pela raiz quadrada da medida de variancia [80]. Extrair a raiz quadrada
da variancia permiti analisar o valor de dispersdo na mesma unidade que os dados
originais, que no caso de sinais eletromiograficos, o desvio padrdo seria dado em
Volts (V).

Matematicamente temos:

DP =VVAR (3.9)
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3.10 Intervalo do sinal

O intervalo do sinal (IS), também conhecido como extensao do sinal, representa a
diferenga entre as amplitudes maxima e minima do sinal eletromiografico. Assim como
o valor RMS, o IS esta intimamente relacionado com a forga exercida na contracao
muscular, pois quanto maior a forga, maior sera o intervalo de amplitude do sinal em
tarefas em que nao ha presenca de fadiga muscular [48, 81].

O IS é calculado por meio da seguinte formula:

IS = max(z) — min(x) (3.10)

3.11 Intervalo interquartil do sinal

O intervalo interquartil do sinal (1IS) também é uma medida estatistica que fornece
informacdes sobre a variabilidade do sinal, porém ele é baseado na divisdo em quatro
partes (quartis) do sinal. Ele é calculado segundo a equacéao 3.11, onde n representa
o tamanho da amostra e X as amplitudes do sinal no terceiro quartil e no primeiro
quartil. Assim, o IIS é dado pela diferenga entre o terceiro quartil € o primeiro quartil

da amostra, indicando como 50% dos dados estao distribuidos.

I1S = XU,?Sn - X0,25n (31 1)

3.12 Entropia de Shannon

A medida de entropia € um parametro capaz de especificar a regularidade de um
sinal, indicando o nivel de complexidade e imprevisibilidade inerente ao mesmo. Va-
lores elevados de entropia em sinais eletromiograficos podem estar relacionados com
0 aumento da atividade muscular e consequente aumento no recrutamento das UMs
[82]. Existem varios métodos para computar a entropia de um sinal, podendo ser
calculado no dominio do tempo ou da frequéncia [83].

A entropia de Shannon (ES) é o método mais utilizado e considera o dominio do

tempo e a distribuicdo de densidade de probabilidade (P;), e pode ser calculado se-
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gundo a equacgao 3.12.

k
ES=-) PlogP, (3.12)

i=1

3.13 Entropia espectral

Diferente da entropia de Shannon, a entropia espectral (EE) € computada no do-
minio da frequéncia, portanto é necessario extrair o espectro de poténcia do sinal a
ser analisado. Desta forma, a EE pode ser calcula por meio da equagéo 3.13, onde P,
sao as amplitudes espectrais da regiao de frequéncia i e k € o numero de frequéncias

gue constituem o espectro do sinal.

=3¢ PlogP

EFE
log k

(3.13)

A EE expressa a complexidade existente em um sinal de acordo com as frequén-
cias que o compde. As fibras musculares possuem frequéncias de disparo associado
ao diametro de suas fibras e dos axdnios que as inervam, portanto, a EE pode ser um

indicador de composi¢des musculares distintas observadas pela eletromiografia.

3.14 Analise de componentes principais

Analisar um extenso conjunto de variaveis pode ser uma tarefa ardua e muitas ve-
zes inconclusivas devido a dimensionalidade exacerbada dos dados, por isso, técnicas
que objetivam a reducao de dimensionalidade muitas vezes séo utilizadas para auxi-
liar a analise multivariada de dados. Uma destas técnicas é a analise de componentes
principais (ACP), que € amplamente utilizada em distintas areas, como meteorologia,
processamento de imagens, andlises genémicas, recuperacao de informacao e ana-
lises de sinais biométricos. A ACP é uma ferramenta estatistica ndo supervisionada
que visa identificar padrées em um conjunto multidimensional de variaveis ndo cor-
relacionadas, destacando suas similaridades e diferencas para manter o maximo de
informacéao e variabilidade de todas as variaveis originais, expressando-as por meio

de novas variaveis ndo correlacionadas, as componentes principais (CPs) [84-87].
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Para encontrar as PCs de um conjunto de dados, primeiramente € necessario en-
contrar a relacao existente entre as variaveis, que pode ser constatada por meio do
céalculo da covariancia, detalhado na equagéo 3.14, onde K representa o numero de
observacbes de cada variavel, / e J indicam a interacao entre a |-ésima e J-ésima
variavel. A covariancia € sempre mensurada entre duas dimensodes e sua grandeza
estabelece o quanto uma variavel é dependente da outra, ou seja, se seu valor re-
sultante for positivo, significa que as variaveis aumentam proporcionalmente, mas se
o numero for negativo, indica que as variaveis sdo inversamente proporcionais, en-

quanto uma variavel aumenta a outra diminui [84, 85].

S _TLZX[KXJK—ZXIKEXJK
1J —

[n(n —1)]
Comumente a covariancia resultante da equacao 3.14 é expressa € por meio de

(3.14)

uma matriz, como mostrado em 3.15, sendo P a quantidade de variaveis.

2
§1  Si12 - S1p
512 CRREE Sop
2
S = (3.15)
2
Sip S2p ' Sp

Porém, o calculo da covariancia nao pode ser aplicado em variaveis que possuem
unidades de grandezas distintas, como por exemplo, unidades de frequéncia (Hz) e
unidades de amplitude (V), o que poderia gerar analises errbneas de variabilidade
amostral. Nestes casos, € necessario padronizar as unidades por meio da matriz
correlacdo (R) dada pela equacdo 3.16a, onde D! é a transposta da matriz 3.16b e

S é a covariancia encontrada em 3.15 [84, 87].

R=D1$D! (3.16a)
-51 0 0 ]
0 s9 --- 0
p=| ~ _ (3.16b)
0O 0 --- sp

Com a matriz correlagdo estabelecida, € possivel progredir no algoritmo da ACP

encontrando os autovetores e os autovalores da matriz correlagdo que melhor repre-
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sentam as variaveis padronizadas. Os autovetores sdo responsaveis por indicar 0s
padrdes existente no conjunto de dados, fornecendo informagdes sobre a direcdo em
gue as variaveis estao projetadas e também sobre o comportamento de cada variavel
em relagdo as demais, sendo todos os autovetores ortogonais entre si. Os autovalores
indicam o grau de variagao dos autovetores, ou seja, grandes autovalores significam
gue naquela dire¢cao do autovetor correspondente existe grande variancia dos padrdes
encontrados [85, 88].

Matematicamente, os autovalores e os autovetores sdo calculados pelas equacdes
3.17a e 3.17b respectivamente, onde L representa o autovalor, / € a matriz identidade
(onde a diagonal principal € igual a 1 e a diagonal secundaria é igual a zero) e U indica

o autovetor [84].

IR—LI|=0 (3.17a)

U'RU =L (3.17b)

Geometricamente, os autovetores estabelecem os eixos principais de rotagao re-
lacionados com as coordenadas originais normalizadas. Para exemplificar esta defini-
cao geométrica, iremos analisar as figuras 3.1 e 3.2 retiradas de Jackson (2005), as
quais referenciam dois métodos distintos utilizados para explorar a composigao qui-
mica de 15 amostras divergentes. As componentes do autovetor 1, U;; e Us;, foram
calculadas e estao expostas na figura 3.1, sendo U;; = .7236 0 cosseno entre o au-
tovetor 1 encontrado e o vetor original do método 1, e U,; = .6902 0 cosseno entre o
autovetor 1 e o eixo referente ao método 2. Enquanto as componentes do segundo
autovetor, U, e Uy, estdo representadas na figura 3.2, onde U, = —.6902 indica o
cosseno entre o eixo do método 1 e o segundo autovetor, e Uy, = .7236 representa o
cosseno formado entre os eixos do autovetor 2 e do método 2 [84].

Portanto, cada variavel original possui um autovetor e um autovalor que a repre-
senta. Para alcancar o objetivo principal de reduc¢do de dimensionalidade, nem todos
os autovetores sao utilizados para compor as CPs. Portanto, é necessario escolher
qual destes vetores mantém o maximo possivel da variagdo presente no conjunto de
dados originais. Esta escolha baseia-se nos valores encontrados em cada autovalor.

A somacao de todos os autovalores consegue representar 100% dos dados origi-
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Figura 3.1: Dire¢bes dos cossenos encontrados para o autovetor 1 [84].
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Figura 3.2: Exemplo das direcoes dos cossenos encontrados para o autovetor 2 [84].
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nais, entdo € necessario estimar qual o nivel aceitavel de perda em relacao a variagao
dos dados para escolher quais os autovetores sdo mais significantes para compor as
CPs. Usualmente é adotado um erro de 10% na variagao dos dados, portanto os au-
tovalores que somados representam 90% dos valores originais séo utilizados nas CPs
[84, 85].

Nessa fase do algoritmo € possivel encontrar as novas variaveis nao correlacio-
nadas, que sdo baseadas nos autovetores e autovalores que melhor representam os
dados originais. As componentes principais sao calculadas segundo a equacgao 3.18,
onde X sdo as observacgdes referente as variaveis originais e U, 0s autovetores esco-
lhidos.

CP=U"'X (3.18)

Assim, é possivel analisar um conjunto de dados originais com multivariaveis por
meio das componentes principais, as quais representam os dados com a maior varia-
cao possivel e com reducao da dimensionalidade original.

Neste trabalho iremos analisar o desempenho das componentes principais em re-
lacdo as caracteristicas originais, verificando se as informagdes obtidas com a ACP
sao suficientes para identificar as diferentes proporgdes de tipos de fibras musculares

nos sinais EMGs.
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Metodologia experimental

O diagrama exposto na figura 4.1 destaca as unidades bdsicas que compdem a
metodologia a ser adotada nesta pesquisa para consecucao dos objetivos propostos.
Primeiramente, sinais emulados sdo gerados para proporcionar informag¢des conheci-
das e controladas sobre o sinal eletromiografico e assim permitir a afericdo de cada
caracteristica como elemento capaz de diferenciar propor¢cées de tipos distintos de
UMs. As caracteristicas selecionadas sao extraidas e utilizadas para realizar o agru-
pamento (K-means) dos sinais de EMG simulados, de acordo com as proporcoes de
tipos de fibras. A acuracia do agrupamento resultante, para cada caracteristica, €
calculada por meio da matriz confuséo e, posteriormente, aplica-se o teste de capa-
bilidade para selecionar as caracteristicas com maior potencial para diferenciacao de
sinais EMG a partir da proporcéo de tipos de fibras em sua composig¢ado. As caracteris-
ticas mais eficientes sdo também agrupadas por meio da ACP e estas séo igualmente
avaliadas conforme descrito para as caracteristicas isoladas. Por fim, as caracteristi-
cas com maior capacidade de diferenciacao de tipos de sinais EMG, a partir de suas
proposicdes de tipos de fibras, sdo utilizadas para analise de sinais de EMGs reais,

coletados em grupos amostrais distintos.
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Figura 4.1: Diagrama da metodologia experimental utilizada para o desenvolvimento da pes-

quisa
4.1 Experimentos com sinais emulados

4.1.1 Desenvolvimento dos sinais emulados

Para selecionar as caracteristicas que apresentam resultados satisfatérios na iden-
tificacao de diferentes proporcdes de tipos de fibras, sinais emulados foram gerados
para proporcionar informagdes conhecidas e controladas, possibilitando a validagao
da metodologia utilizada como ferramenta de classificagao.

Os sinais sintéticos foram gerados utilizando o simulador de sinais de EMG pro-
posto por Andrade et al. [89]. O simulador utiliza sinais reais de eletromiografia cap-
tados na musculatura do primeiro interésseo dorsal da mao durante o0 movimento de
abducéao do dedo indicador, a contracao foi sustentada por 30 segundos sem que hou-
vesse carga resistiva contra o movimento. Com isso, foram obtidos aproximadamente
1000 potenciais de agdo de unidades motoras que posteriormente foram agrupados
em 15 diferentes unidades motoras.

Relatos da literatura [30, 42, 48, 90, 91] indicam que fibras musculares de con-
tracao rapida possuem potencial de agdo com comprimento de onda reduzido e pico
maximo acentuado em relagéo as fibras de contracdo lenta. Portanto, os conjuntos

originais de PAUMs com durac&o de onda variando entre 10 e 18 ms, foram reamos-
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trados e geraram outros 15 grupos de PAUMs com duracéo reduzida de 3 a 8 ms.
Consequentemente, podemos considerar que temos um conjunto com PAUMs prove-
nientes de 15 UM de contracéo lenta (PAUMs originais) e outro conjunto com 15 UM
de contragao rapida (PAUMs geradas).

Os sinais foram emulados considerando um tempo total de 2 segundos de amos-
tra e frequéncia de amostragem de 10.040 Hz, respeitando a frequéncia utilizada na
aquisicao dos sinais originais. A taxa de disparo média foi definida aleatoriamente se-
guindo o intervalo de variac&o para cada tipo de fibra, no qual PAUMs lentos possuem
a taxa de disparo dentro do intervalos de 8 a 15 Hz, enquanto PAUMs variam entre
12 a 24 Hz [92-94]. O desvio padrao para a frequéncia média foi estabelecido pelo
coeficiente de variagdo com valores entre a faixa de 0,1 e 0,25, também definido de
forma randdémica [89, 95].

Posteriormente, sequéncias de PAUMs foram alocadas no tempo conforme o ta-
manho total do sinal e a taxa de disparo do PAUM, resultando em trem de potenciais
de acao da unidade motora (TPAUM) para cada UM, e a combinacao dos diferentes
TPAUMs compdem o sinal eletromiogréafico sintético. Para permitir uma analise do
comportamento de cada caracteristica perante a variagao dos tipos de fibras recruta-
das e, principalmente, examinar como essas variagdes sao classificadas pelo método
de agrupamento de K-means, os sinais emulados foram constituidos alterando a quan-
tidade de UMs recrutadas.

Foram gerados 4 grupos com 100 sinais cada, sendo: sinais compostos com 100%
de recrutamento de UMs lentas (P1), 75% de UMs lentas e 25% de UMs répidas (P2),
25% de UMs lentas e 75% de UMs rapidas (P3), e 100% de UMs rapidas (P4), con-
forme pode ser observado na figura 4.2. Anatomicamente, € pouco provavel que um
musculo esquelético seja constituido puramente de fibras de contracao rapida como
€ o0 caso do grupo P4, entretanto, os sinais foram emulados com esta ressalva para
observar as consequéncias provocadas em cada caracteristica decorrente de uma
musculatura constituida predominantemente de fibras rapidas.

Por fim, um novo pacote de sinais sintéticos foi gerado a partir dos 400 iniciais por
meio da incorporacédo de atividade de fundo (ruido) com relacéo sinal-ruido de 20 dB,
Assim, obteve-se dois grupos gerais de dados: sinais sem ruido (SR) e com ruido

(CR), sendo ambos constituidos por 4 subgrupos (P1, P2, P3 e P4 para o grupo SR;
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P1’, P2’, P3’ e P4’ para o grupo CR).

| Sinais emulados |

Proporcdes de UM
recrutadas SR ‘ CR
—Y¥— 20dB

L » P1
20dB
20db

20 dB

-

0 25 50 75 100%

Figura 4.2: Diagrama da metodologia utilizada para simular os sinais de EMG

4.1.2 Extracao de caracteristicas

Para extrair as caracteristicas detalhadas no capitulo 3, os sinais emulados fo-
ram processados por rotinas desenvolvidas em Matlab® (The MathWorks Inc, Natick,
Massachusetts, USA). As treze caracteristicas no dominio do tempo e da frequéncia
foram extraidas dos sinais emulados separadamente, respeitando 0s grupos majorita-
rios (SR e CR). Seus resultados foram organizadas em 2 matrizes distintas para cada
grupo majoritario, onde as colunas correspondem as caracteristicas e as linhas repre-
sentam os valores obtidos para cada sinal. Portanto, cada matriz € constituida por 13

colunas (numero de caracteristicas) e 400 linhas (nUmero de sinais emulados).
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4.1.3 K-means

Subsequente ao processo de extracado de caracteristicas, foi utilizado o método
para classificar os sinais emulados. Para analisar as informagdes provenientes de
sinais EMG distintos, como € o caso dos nossos sinais emulados (P1, P2, P3 e P4; P1’,
P2’, P3’ e P4’), € comum a utilizacao de técnicas de agrupamento de dados, visando a
separacao das amostras em diferentes grupos de acordo com a similaridade entre elas
[96—99]. Os grupos sao dispostos de maneira a permitir maxima semelhanca entre as
amostras de um mesmo grupo e maior discrepancia entre os diferentes grupos.

K-means é uma técnica de classificacao estatistica ndo supervisionada e néo hi-
erarquica, por isso é desprovida de possiveis influéncias externas do pesquisador e
nao estabelece nenhuma dependéncia entre os grupos [100, 101]. Matematicamente,
é definida pela distancia entre as amostras e o centro de cada grupo, mas a técnica é
maledvel quanto a escolha da métrica a ser utilizada, permitindo optar pelo céalculo que
melhor se enquadra ao conjunto de dados que sera classificado. Quando o conjunto
de dados apresenta muitas dimensdes no espaco, métricas como o0 cosseno, correla-
cao e soma das diferencas absolutas sdo utilizadas. Por outro lado, para classificar
um conjunto de dados com dimensionalidade reduzida, a métrica mais empregada é
a distancia Euclidiana [101].

A técnica de K-means utiliza um algoritmo simples de agrupamento que visa en-
contrar K grupos sem que haja sobreposi¢oes entre os diferentes grupos, assim, cada
amostra pode pertencer a apenas um grupo. O processo de agrupamento por K-
means se da em quatro etapas. Primeiro, K centréides inicias sao selecionados alea-
toriamente, onde o centrdide representa o centro do grupo que é tipicamente a média
dos pontos daquele grupo, e K € especificado pelo usuario e indica o numero de gru-
pos de separacao desejado. Segundo, cada amostra é atribuida ao centréide mais
proximo por meio da métrica utilizada para encontrar a distancia entre os objetos, as-
sim, o conjunto de amostras atribuidas a cada centréide originam um grupo. Posterior-
mente, 0s K centrbides sao atualizados com base nos pontos atribuidos a cada grupo,
objetivando melhorar a atribuicdo das amostras. Finalmente, os processos anteriores
sao repetidos até atingir o critério de convergéncia, ou seja, até que nenhuma amostra
seja atribuida a um grupo diferente do antecedente [101, 102]. A figura 4.3 representa

as interacoOes realizadas no processo de agrupamento para 3 grupos distintos, sendo
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a quarta interacao o resultado final de K-means.
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Figura 4.3: Exemplo do processo de agrupamento realizado na atribuicdo dos dados em 3
grupos distintos por meio do algoritmo de K-means. (a) Dados de entrada distribuidos em 2 di-
mensoes. (b) Centroides atribuidos inicialmente. (c) e (d) atualizacado dos centrdides baseada
nas amostras atribuidas para cada grupo. (e) resultado final das interagdes realizadas pelo

processo de agrupamento de K-means. Modificada de [100].

Matematicamente, k-means € calculado por meio das equacgdes 4.1a e 4.1b, utili-

zando a métrica Euclidiana para compor o algoritmo de agrupamento [86, 100].

D (i —my) (4.1a)

k=1 ieCy,

my =miny 2 (4.1b)

n
1eCl, k

onde m;, é o centréide do grupo C € n, € 0 numero de pontos existentes no respectivo
grupo.

Como observado, k-means é uma técnica simples, sendo considerada como 0 mé-
todo de referéncia para agrupamento de dados, podendo ser utilizada em uma larga

variedade de dados, como pesquisa de mercado, navegagao na internet, indexacao
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e reconhecimento de imagens, sistemas de recomendacéo e classificacao de dados

biométricos [102].

4.1.4 Meétodo de avaliacao

Validar quantitativamente o agrupamento resultante do algoritmo de k-means é
uma tarefa essencial mas nao muito trivial. Medidas baseadas em estatisticas séo
utilizadas para analisar a associagao entre as amostras e os grupos de atribuicoes,
comparando o resultado do agrupamento com a rotulagéo original a que cada amos-
tra pertence. Muitas estratégias sao utilizadas com esse propédsito de determinar a
concordancia de um classificador, e a grande maioria fundamenta seus calculos na
matriz confusao [102—104].

A matriz confusado possui tabulacao quadratica com dimenséo equivalente a quanti-
dade de classes atribuidas ao classificador. Tem como finalidade expressar o numero
de classificagcdes obtidas em oposicao as classificacées preditas para cada classe,
indicando a quantidade de acertos e erros do agrupamento. Além disso, possibilita
analisar a confuséo apresentada pelo classificador ao atribuir classes muito proximas,
0 que auxilia na tomada de deciséo para melhorar o método de classificagéo [103].

A matriz confusao pode ser reduzida para uma matriz 2x2 para expressar a pre-
cisdo de cada grupo, contabilizando a quantidade de acertos e erros na classificacao
dos grupos. Esta matriz reduzida pode ser visualizada em 4.2, onde positivo signi-
fica que o classificador identificou a amostra como pertencente a classe, e negativo
representa que o classificar rotulou a amostra como nao pertence a classe. Ou seja,
verdadeiro positivo (VP) indica o numero de classificagbes corretas pertencentes a
classe; falso positivo (FP) contabiliza os dados pertencentes ao grupo mas que nao
foram classificados como membros do mesmo; falso negativo (FN) mostra a quanti-
dade de dados que n&o era do grupo mas foi classificado erroneamente como membro
da classe; e verdadeiro negativo (VN) representa a quantidade de dados nao vincu-
lados ao grupo e classificados como pertencentes a outros. Portanto, uma matriz
confusao ideal deve conter a diagonal principal com valores préximos a quantidade
amostral dos grupos, enquanto a diagonal secundéria deve ser igual a zero, indicando

gue o classificador ndo apresentou erro.
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verdadeiro positivo falso positivo 42)
falso negativo verdadeiro negativo -
Com a matriz de confus&o reduzida é possivel extrair caracteristicas que indicam o
desempenho de um classificador, como € o caso da acuracia, que considera a propor-
cao de amostras classificadas corretamente em relagdo ao numero total de amostras.
A acuracia de cada grupo € determinada conforme o seguinte calculo:
VP+ VN

cia = 4.
Acurdcio = G5 T EN T VN (4.3)

Porém, analisar a acuracia de cada classe nao é suficiente para indicar se o clas-

sificador como um todo apresenta desempenho satisfatorio. A analise de capabilidade
€ uma ferramenta estatistica de controle de qualidade que considera os critérios de
variabilidade e estabilidade para determinar se o processo é capaz de trabalhar dentro
dos parametros de qualidade pré-estabelecidos [105—-108].

Para um conjunto de dados com distribuicdo ndo paramétrica, como é o caso de
sinais eletromiograficos, € necessario utilizar a estimativa de densidade Kernel para
estabelecer a fungdo de densidade de probabilidade de uma variavel aleatéria, onde
cada observacao é ponderada pela distancia em relagdo ao valor médio. Com a curva
de densidade estabelecida, é possivel calcular o indicador de performance do pro-
cesso (Pp) [108].

O indicador Pr depende da relacdo existente entre a variabilidade permitida do
processo e a variabilidade real apresentada por ele. A variabilidade permitida é de-
terminada pelo usuario, o qual estabelece um limite inferior (LIE) e um limite superior
(LSE) dentro do qual o processo pode variar; e a variabilidade real (o) é estabele-
cida pela fungé@o de probabilidade resultante da estimativa de densidade Kernel sob
com um nivel de confianca determinado de 95% (« = 0,05). Podemos expressar esse

indice matematicamente da seguinte forma [106—108]:

LSE — LIE
P, = LSE - LTE
60
O indice de desempenho resultante da equacao 4.4 pode ser interpretado con-
forme a tabela 4.1 [106, 108].

(4.4)
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indice de performance P» Classificagdo

Pp < 1,00 Processo incapaz

1,00 < Pp < 1,33 Processo adequado com relativa instabilidade
1,33 < Pp < 2,00 Processo capaz com boa confiabilidade
Pp>200 Processo capaz e altamente confiavel

Tabela 4.1: Classificacao dos processos de acordo com o indice de performance encontrados

pela analise de capabilidade [108]

Conforme mostrado na tabela 4.1, os processos que apresentam indice de perfor-
mance acima de 1,00 sdo considerados capazes de executarem a tarefa dentro do
padrdo de qualidade estabelecido pelo usuario. Neste trabalho, os limites inferior e
superior da variacado permitida do processo serdo estabelecidos entre 75% a 100%
de acuracia, garantindo assim, que no minimo 3 grupos sejam classificados correta-
mente. Ou seja, as caracteristicas que apresentarem performance acima de 1,00 séo
capazes de classificar as diferentes proporcdes de tipos de fibras musculares com

acuracia de 75% a 100%.

4.1.5 Analise de componentes principais

Conforme descrito anteriormente, além das treze caracteristicas base, analisare-
mos ainda a possibilidade de associacdes daquelas caracteristicas consideras mais
eficientes, numa tentativa de buscar novas informacdes contidas nos sinais EMG que
permitam discrimina-los em relagdo a proporcao de tipos de fibras da musculatura.
Para tal, utilizaremos a técnica de anéalise de componentes principais.

As componentes principais (seus autovetores e autovalores) capazes de explicar
pelo menos 90% da variancia das amostras originais para os sinais sem ruido e com
ruido foram selecionadas e suas performances para discriminacdo dos sinais EMG
foram avaliadas, da mesma forma que parar as demais caracteristicas.

Assim, ao final desta fase, buscamos obter um conjunto de caracteristicas (entre as
treze originais e as componentes principais) capaz de distinguir sinais EMG conforme

a proporc¢ao de tipos de fibras na musculatura.
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4.2 Experimentos com sinais reais

4.2.1 Coleta de dados

A Ultima etapa da metodologia experimental tem por objetivo validar os resultados
obtidos anteriormente analisando o comportamento das caracteristicas selecionadas
perante sinais EMGs reais.

O critério escolhido como modulador da composi¢édo muscular foi o treinamento de
forca. Estudos [2, 3, 5, 42, 45] comprovam que praticantes deste tipo de treinamento
possuem maiores proporcoes de fibras do tipo || do que pessoas sedentarias. As-
sim, foram recrutados 10 individuos praticantes de treinamento de for¢ga (musculagéo)
ha pelo menos 12 meses, compondo o grupo de pessoas fisicamente ativas (PFA);
e 10 individuos que reportaram nao praticar atividade fisica nos ultimos doze meses,
para compor o0 grupo de pessoas sedentarias (PS). Os dois grupos foram formados
por individuos do sexo masculino com dominéncia direita dos membros superiores e
faixa etaria entre 18 e 30 anos. Todos os voluntarios foram informados sobre os pro-
cedimentos do estudo e assinaram o termo livre e esclarecido concordando com o
protocolo experimental a que seriam submetidos. Esta pesquisa foi aprovada pelo Co-
mité de Etica da Universidade Federal do Triangulo Mineiro (protocolo nimero 2713).

Para quantificar a atividade muscular, foi utilizado o eletromiégrafo MyosystemBr1-
P84® da marca Datahominis Tecnologia com as seguintes caracteristicas: razdo de
rejeicdo de modo comum de 92dB, filtro analdégico passa-alta de 15Hz e passa-baixa
programavel entre 100 Hz e 5 kHz (sendo definida a frequéncia de corte de 4 kHz para
este trabalho), conversor analégico de 16 bits e eletrodo de superficie ativo bipolar
com 10 mm de distancia entre as barras de captagdo e ganho de 20 vezes. Apos a
devida abraséo e limpeza da pele, o eletrodo ativo foi posicionado sobre 0 musculo
extensor radial do carpo (ERC)' do membro superior direito e o eletrodo de referéncia
foi colocado no maléolo do membro inferior esquerdo. Os sinais foram amostrados a

8 kHz seguindo o teorema de amostragem de Nyquist [48].

A coleta do sinal EMGs foi realizada no musculo extensor radial do carpo porque esta pesquisa foi
realizada em conjunto com outros estudos realizados no Laboratério de Engenharia Biomédica (BIO-
LAB - UFU) e no Laboratério de Biomecanica e Controle Motor do departamento de fisioterapia aplicada
(LABCOM - UFTM) que investigam a consequéncia da Lesao Nervosa Periférica do nervo radial, que

tem como consequéncia, a denervagao do musculo ERC.
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Além da atividade eletromiografica, a forca resultante da contragdo muscular tam-
bém foi mensurada. A coleta de forca teve como objetivo padronizar as proporcdes
de recrutamento de unidades motoras em percentuais da méaxima contracédo volunta-
ria, conforme descrito adiante. Para isto, foi confeccionado uma mesa com apoio de
antebraco e adaptacédo para acoplar uma célula de carga de 20 Kg da marca MK®
Controle e Instrumentacdo Ltda. Uma haste metélica em forma de “T” foi conectada
a célula de carga para ajustar ao movimento de preensao palmar, conforme mostra a
figura 4.4.

Para realizagao das coletas, os voluntarios foram instruidos a permanecerem sen-
tados ao lado da mesa com apoio de antebrago e preensdao da mao na haste metalica,

como mostrado na figura 4.5.

Figura 4.4: Haste em forma de T acoplada a célula de carga.

O protocolo geral da coleta foi guiado por comando de voz e consistia em reali-
zar 3 contracdes isométricas voluntarias de extensao de punho tracionando a célula
de carga durante um periodo de 5 segundos, sendo as contracdes intervaladas por
periodos de 10 segundos de repouso. A coleta foi repetida 4 vezes modificando o
nivel de forca exercido em cada contracdo. Inicialmente, a coleta foi realizada com
contracao isométrica voluntaria maxima (CIVM), ou seja, foi solicitado ao voluntario
que realizasse a contragdo com sua forgca maxima. Depois de finalizada esta primeira
coleta, o valor RMS da forga exercida nas 3 contragdes em CIVM foi computado pelo
software do préprio Myosystem e sua média foi considerada como valor de referéncia
para 100% de forga. Com isto, foi possivel estabelecer a for¢ca que o voluntario deveria
exercer nas coletas seguintes, sendo respectivamente 75, 50 e 25% de forca em rela-

cao ao valor maximo. As 4 coletas foram intervaladas por um periodo de 2 minutos de
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Figura 4.5: Voluntario realizando extensao de punho em CIVM tracionando a célula de carga

e com monitoramento da atividade eletromiografica por meio da eletromiografia de superficie.

repouso para proporcionar descanso ao voluntario e evitar fadiga muscular.

Os niveis de forca das coletas 2, 3 e 4 foram controlados pela opcao de feedback
do Myosystem, como pode ser visualizado na figura 4.6. O software permite setar o
valor base de for¢ca e uma faixa de erro permitida de variacao, estabelecida como 10%.
Portanto, nos momentos de contracao o voluntario deveria manter seu nivel de forca o
mais proximo possivel da linha de base (linha em vermelho), podendo variar dentro da
faixa erro (linhas brancas). Além do feedback visual, o software fornece uma resposta
auditiva simultaneamente, permitindo a escolha de musicas distintas para informar
quando a forgca exercida estava abaixo do nivel desejado, dentro da faixa permitida e

acima do nivel desejado.

4.2.2 Processamento dos sinais reais

Os sinais reais de EMGs foram processados de forma offline por meio de funcées
desenvolvidas em Matlab® (The MathWorks Inc, Natick, Massachusetts, USA). Foi
realizado um pré-processamento dos sinais com o intuito de eliminar componentes de

frequéncia fora da faixa caracteristica do sinal eletromiografico de superficie, utilizando
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Figura 4.6: Aba de Configuragbes para feedback visual e auditivo do Myosystem. Exemplo de
valores setados para valor base, faixa de erro e sons a serem executados de acordo com o

nivel da forga.

filtro passa-faixa Butterworth de quarta ordem com frequéncias de corte entre 20 e
500 Hz, filtros notch de segunda ordem com frequéncia de 60 Hz, 120 Hz, 180 Hz e
240 Hz, e também um filtro baseado no método de decomposi¢cdo de modo empirico
(empirical mode decomposition - EMD) proposto por Andrade et al. (2006) [109] para
eliminar ruidos de sinais no dominio do tempo. O método EMD decompéde o sinal EMG
em um conjunto de fun¢gdées chamadas de fungdes de modo intrinseco (intrinsic mode
functions - IMF). O método utiliza um processo de limiar de suavizacdo em cada IMF
e, posteriormente, o sinal é reconstruido por combinacéo linear das IMFs para obter a
versao filtrada do sinal original [89].

Com os sinais EMGs devidamente filtrados, as caracteristicas selecionadas nas
etapas anteriores para identificar diferentes proporcdes de tipos de fibras foram ex-
traidas destes sinais. A analise de cada caracteristica foi realizada considerando os
diferentes niveis de forga em contracao voluntaria isométrica e os dois grupos distintos
de voluntarios, permitindo comparar o comportamento de cada caracteristica para as

diferentes situagdes.
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Resultados

5.1 Sinais emulados

5.1.1 Desenvolvimento dos sinais emulados

Conforme detalhado no capitulo 4, sinais eletromiogréaficos foram emulados com o
objetivo de fornecer informacdes conhecidas e controladas que possibilitem a identifi-
cacao de caracteristicas sensiveis a variagao de diferentes proporcdes de tipos de fi-
bras musculares. Os dados que sédo apresentados na figura 5.1 mostra as 15 unidades
motoras originais com caracteristicas de contracéo lenta, sendo todas constituidas por
aproximadamente 100 potenciais de acao. A figura 5.2 mostra as 15 unidades motoras
modificadas para apresentarem caracteristicas de contracédo rapida, com tamanho re-
duzido e amplitude acentuada, apresentando o mesmo numero de potenciais de acao
das UMs originais.

A metodologia utilizada para gerar os sinais emulados resultou em dois grupos
majoritarios: o grupo de sinais gerados sem ruido (SR) e o grupo de sinais com ruido
(CR), sendo ambos constituidos por 4 subgrupos (P1, P2, P3 e P4; P1’, P2’, P3’ e P4’)
de 100 sinais com proporc¢des distintas de unidades motoras recrutadas. As figuras 5.3

e 5.4 exemplificam os diferentes sinais gerados conforme 0s grupos a que pertencem.
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Figura 5.1: Potencias de agéo de 15 unidades motoras originais com caracteristicas de con-

tracdo lenta.
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PAUM de unidades motoras rapidas
UM1 umz2 um3

Amplitude [normalizada]
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Figura 5.2: Potencias de acdo de 15 unidades motoras modificadas com caracteristicas de

contragao rapida.
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Sinais emuladg1s sem ruido
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Figura 5.3: Exemplo de 4 sinais emulados sem ruido e com diferentes propor¢des de unidades
motoras recrutadas. P1: sinal constituido por 100% de unidades motoras lentas sendo recru-
tadas. P2: sinal com 75% de unidades motoras lentas e 25% de unidades motoras rapidas.

P3: 25% de UMs lentas e 75% de UMs rapidas. P4: 100% de UMs rapidas.
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Sinais emulados com ruido
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Figura 5.4: Exemplo de 4 sinais emulados com ruido de 20 dB e com diferentes propor¢des
de unidades motoras recrutadas. P1’: sinal constituido por 100% de unidades motoras lentas
sendo recrutadas. P2’: sinal com 75% de unidades motoras lentas e 25% de unidades motoras

rapidas. P3’: 25% de UMs lentas e 75% de UMs rapidas. P4’: 100% de UMs répidas.
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5.1.2 Processamento dos sinais emulados

A primeira etapa do processamento dos sinais emulados foi a extracdo das 13
caracteristicas detalhadas do capitulo 3. As caracteristicas foram extraidas para cada
sinal respeitando os grupos majoritarios, resultando em duas matrizes caracteristicas
com 400 linhas e 13 colunas cada (maiores detalhes no capitulo 4). Posteriormente,
o processo de classificagdo de k-means foi implementado para cada matriz e para
cada caracteristica separadamente, com o objetivo de separar 4 grupos distintos em
relagdo a proporcao de tipos de fibra (P1, P2, P3 e P4), sendo cada grupo com 100
amostras.

Os resultados obtidos com o agrupamento de cada caracteristica em relacao aos

grupos majoritarios podem ser observados nas figuras 5.5 a 5.17.



Capitulo 5. Resultados

47

Média dos valores absolutos [normalizado]
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Figura 5.5: Agrupamento realizado pelo método k-means para a média dos valores absolutos

(MVA) extraida dos sinais emulados sem ruido (grafico da esquerda) e sinais com ruido de

20 dB (grafico da direita). Os pontos em azul claro representam as observacdes que foram

atribuidas ao grupo 1; azul escuro indica as atribuigbes do grupo 2; roxo representa o grupo 3;

e rosa representa o grupo 4. No eixo horizontal, o intervalo entre 1 e 100 amostras representa

os sinais emulados do grupo P1; de 101 a 200 representa o grupo P2; de 201 a 300 representa

o grupo P3; e 301 a 400 representa o grupo P4.
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Agrupamento resultante do processo de k-means
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Figura 5.6: Agrupamento realizado pelo método k-means para o valor médio absoluto das

diferencas (VMAD) extraido dos sinais emulados sem ruido (gréafico da esquerda) e sinais com

ruido de 20 dB (grafico da direita). Os pontos em azul claro representam as observagdes que

foram atribuidas ao grupo 1; azul escuro indica as atribuicdes do grupo 2; roxo representa o

grupo 3; e rosa representa o grupo 4. No eixo horizontal, o intervalo entre 1 € 100 amostras

representa os sinais emulados do grupo P1; de 101 a 200 representa o grupo P2; de 201 a

300 representa o grupo P3; e 301 a 400 representa o grupo P4.
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Agrupamento resultante do processo de k-means
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Figura 5.7: Agrupamento realizado pelo método k-means para o valor médio absoluto da

segunda diferenca (VMASD) extraida dos sinais emulados sem ruido (grafico da esquerda)

e sinais com ruido de 20 dB (grafico da direita). Os pontos em azul claro representam as

observagdes que foram atribuidas ao grupo 1; azul escuro indica as atribuicées do grupo 2;

roxo representa o grupo 3; e rosa representa o grupo 4. No eixo horizontal, o intervalo entre 1

e 100 amostras representa os sinais emulados do grupo P1; de 101 a 200 representa 0 grupo

P2; de 201 a 300 representa o grupo P3; e 301 a 400 representa o grupo P4.
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Figura 5.8: Agrupamento realizado pelo método k-means para o valor quadratico médio (RMS)

extraido dos sinais emulados sem ruido (grafico da esquerda) e sinais com ruido de 20 dB

(grafico da direita). Os pontos em azul claro representam as observagdes que foram atribuidas

ao grupo 1; azul escuro indica as atribuigbes do grupo 2; roxo representa o grupo 3; e rosa

representa o grupo 4. No eixo horizontal, o intervalo entre 1 e 100 amostras representa os

sinais emulados do grupo P1; de 101 a 200 representa o grupo P2; de 201 a 300 representa o

grupo P3; e 301 a 400 representa o grupo P4.
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Frequencia mediana [normalizado]
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Figura 5.9: Agrupamento realizado pelo método k-means para a frequéncia mediana (FMD)

extraida dos sinais emulados sem ruido (grafico da esquerda) e sinais com ruido de 20 dB

(grafico da direita). Os pontos em azul claro representam as observagdes que foram atribuidas

ao grupo 1; azul escuro indica as atribuigbes do grupo 2; roxo representa o grupo 3; e rosa

representa o grupo 4. No eixo horizontal, o intervalo entre 1 e 100 amostras representa os

sinais emulados do grupo P1; de 101 a 200 representa o grupo P2; de 201 a 300 representa o

grupo P3; e 301 a 400 representa o grupo P4.
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Agrupamento resultante do processo de k-means
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Figura 5.10: Agrupamento realizado pelo método k-means para a frequéncia média (FM)
extraida dos sinais emulados sem ruido (grafico da esquerda) e sinais com ruido de 20 dB
(grafico da direita). Os pontos em azul claro representam as observagdes que foram atribuidas
ao grupo 1; azul escuro indica as atribuigbes do grupo 2; roxo representa o grupo 3; e rosa
representa o grupo 4. No eixo horizontal, o intervalo entre 1 e 100 amostras representa os
sinais emulados do grupo P1; de 101 a 200 representa o grupo P2; de 201 a 300 representa o

grupo P3; e 301 a 400 representa o grupo P4.
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Agrupamento resultante do processo de k-means
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Figura 5.11: Agrupamento realizado pelo método k-means para o cruzamento por zero (CZ)
extraido dos sinais emulados sem ruido (grafico da esquerda) e sinais com ruido de 20 dB
(grafico da direita). Os pontos em azul claro representam as observagdes que foram atribuidas
ao grupo 1; azul escuro indica as atribuigbes do grupo 2; roxo representa o grupo 3; e rosa
representa o grupo 4. No eixo horizontal, o intervalo entre 1 e 100 amostras representa os
sinais emulados do grupo P1; de 101 a 200 representa o grupo P2; de 201 a 300 representa o

grupo P3; e 301 a 400 representa o grupo P4.
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Variancia amostral [normalizado]

Agrupamento resultante do processo de k-means
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Figura 5.12: Agrupamento realizado pelo método k-means para a variancia (VAR) extraida

dos sinais emulados sem ruido (grafico da esquerda) e sinais com ruido de 20 dB (grafico da

direita). Os pontos em azul claro representam as observacdes que foram atribuidas ao grupo

1; azul escuro indica as atribuigdes do grupo 2; roxo representa o grupo 3; e rosa representa o

grupo 4. No eixo horizontal, o intervalo entre 1 e 100 amostras representa os sinais emulados

do grupo P1; de 101 a 200 representa o grupo P2; de 201 a 300 representa o grupo P3; e 301

a 400 representa o grupo P4.
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Agrupamento resultante do processo de k-means

Sinais sem ruido Sinais com ruido
100 - 100 -
80 - 80
60 - 60
) 4
E 40 .o'."....:.. o. . 4o-| )
[ 20 e N .o. o8 20-1\':& eo o ° o
g ..%’ “.‘ ‘:*.. .... : @ .~.. PY ® O ° ) °
c X Y g Qoo q L0 S BPpe’e . o
o 0?e? ...:. Oo: ° o ... OE": e Oa. o 5’
3 pe ¥ N 3‘0‘.' 3 Soe ‘:0‘0‘0."’.0°“ Se¥
3 20 - '00’.: % 00 ed 20 o ' ? & “‘.8"
° e ap o " ‘s ™3 .!“\' .
> ° w9 0}'. 2°%0eq p o o8, o (¥}
O 40- . ®e® g ‘o3 Vo -40 - e § o %28 L
o o0 o :.‘. e “® % ~'~0 S
° o ®opo ry) oo %0, o°
-60 P o ." L 60 - ®e o 08 o g
° °° o o *%eoe o .
¢ o ® o gV
-80 - * oo .' -80- ° o .
°. o ® oo
100 . . —e . -100 ; : - .
100 200 300 400 100 200 300 400

Numero de amostras

Figura 5.13: Agrupamento realizado pelo método k-means para o desvio padrao (DP) extraido
dos sinais emulados sem ruido (grafico da esquerda) e sinais com ruido de 20 dB (grafico da
direita). Os pontos em azul claro representam as observacdes que foram atribuidas ao grupo
1; azul escuro indica as atribuigdes do grupo 2; roxo representa o grupo 3; e rosa representa o
grupo 4. No eixo horizontal, o intervalo entre 1 e 100 amostras representa os sinais emulados
do grupo P1; de 101 a 200 representa o grupo P2; de 201 a 300 representa o grupo P3; e 301

a 400 representa o grupo P4.
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Agrupamento resultante do processo de k-means
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Figura 5.14: Agrupamento realizado pelo método k-means o intervalo do sinal (IS) extraido
dos sinais emulados sem ruido (grafico da esquerda) e sinais com ruido de 20 dB (grafico da
direita). Os pontos em azul claro representam as observacdes que foram atribuidas ao grupo
1; azul escuro indica as atribuigdes do grupo 2; roxo representa o grupo 3; e rosa representa o
grupo 4. No eixo horizontal, o intervalo entre 1 e 100 amostras representa os sinais emulados
do grupo P1; de 101 a 200 representa o grupo P2; de 201 a 300 representa o grupo P3; e 301

a 400 representa o grupo P4.
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Agrupamento resultante do processo de k-means
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Figura 5.15: Agrupamento realizado pelo método k-means para o intervalo interquartil (l1S)

extraido dos sinais emulados sem ruido (grafico da esquerda) e sinais com ruido de 20 dB

(grafico da direita). Os pontos em azul claro representam as observagdes que foram atribuidas

ao grupo 1; azul escuro indica as atribuigbes do grupo 2; roxo representa o grupo 3; e rosa

representa o grupo 4. No eixo horizontal, o intervalo entre 1 e 100 amostras representa os

sinais emulados do grupo P1; de 101 a 200 representa o grupo P2; de 201 a 300 representa o

grupo P3; e 301 a 400 representa o grupo P4.



Capitulo 5. Resultados 58

Agrupamento resultante do processo de k-means
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Figura 5.16: Agrupamento realizado pelo método k-means para a entropia de Shannon (ES)
extraida dos sinais emulados sem ruido (grafico da esquerda) e sinais com ruido de 20 dB
(grafico da direita). Os pontos em azul claro representam as observagdes que foram atribuidas
ao grupo 1; azul escuro indica as atribuigbes do grupo 2; roxo representa o grupo 3; e rosa
representa o grupo 4. No eixo horizontal, o intervalo entre 1 e 100 amostras representa os
sinais emulados do grupo P1; de 101 a 200 representa o grupo P2; de 201 a 300 representa o

grupo P3; e 301 a 400 representa o grupo P4.
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Agrupamento resultante do processo de k-means
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Figura 5.17: Agrupamento realizado pelo método k-means para a entropia espectral (EE)
extraida dos sinais emulados sem ruido (grafico da esquerda) e sinais com ruido de 20 dB
(grafico da direita). Os pontos em azul claro representam as observagdes que foram atribuidas
ao grupo 1; azul escuro indica as atribuigbes do grupo 2; roxo representa o grupo 3; e rosa
representa o grupo 4. No eixo horizontal, o intervalo entre 1 e 100 amostras representa os
sinais emulados do grupo P1; de 101 a 200 representa o grupo P2; de 201 a 300 representa o

grupo P3; e 301 a 400 representa o grupo P4.
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Para contabilizar os erros e acertos do agrupamento obtido com cada uma das
caracteristicas, foi utilizada a matriz confusao para confrontar os grupos preditos com
0s grupos atribuidos por K-means, permitindo o calculo da acuracia para cada grupo,
conforme a equacgéo 4.3. A matriz confusdo de cada caracteristica foi disposta em
mapas de cores para facilitar seu entendimento quanto a classificacao dos grupos. As
matrizes estao expostas nas figuras 5.18 e 5.19 segundo os grupos majoritarios SR e

CR, respectivamente.

Matriz confusao das caracteristicas extraidas dos sinais sem ruido

MVA MDA MSDA RMS FMD 100 %
Pl
- 90
P2
P4
P1 P2 P3 P4
- 70

@D

0

[4)]

FM CZ VAR DP IS
s ES EE
H . ' .
10

Figura 5.18: Matrizes confusédo das atribuicées obtidas pelo método de agrupamento para

cada caracteristica extraida dos sinais emulados sem ruido.
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Matriz confusdo das caracteristicas extraidas dos sinais com ruido

- 100 %

MVA MDA MSDA RMS FMD
P1 B
90
P2
P4
Pl P2 P3 P4
70

FM CZ VAR DP IS
60
50
40

IS ES EE 30
! p 20
10

Figura 5.19: Matriz confusé@o das atribui¢cdes obtidas pelo método de agrupamento para cada

caracteristica extraida dos sinais emulados com ruido de 20 dB.

E possivel observar na figura 5.18 que as caracteristicas de frequéncia mediana
(FMD), frequéncia média (FM) e cruzamento por zero (CZ) atribuiram aos 4 grupos
aproximadamente 100 amostras, seguindo o agrupamento original. Para a média das
diferencas absolutas (MDA) e a média das segundas diferencas absolutas (MSDA)
houveram classificacées préximas de 100 amostras para o P1, mas os demais gru-
pos apresentaram confusao consideravel. A entropia de espectral (EE) apresentou
boa classificacdo para o grupo P4, entretanto, o grupo P3 foi confundido com o P4,
apresentando classificacao errénea.

Na figura 5.19 € possivel observar que a presenga de ruido nos sinais emulados
reduziu a performance do CZ nos grupos P3 e P4, enquanto as FMD e FM nao foram
afetadas.

Seguindo o protocolo experimental para os sinais emulados, a técnica estatistica
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de capabilidade foi aplicada para selecionar as caracteristicas mais eficientes para
identificar diferentes proporg¢des de tipos de fibra. Nas figuras 5.20 e 5.26 sdo mos-
tradas as curvas de densidade de probabilidades encontradas para cada processo
(caracteristica) segundo a estimativa de densidade Kernel para uma variabilidade per-
mitida entre 75 e 100% de acuréacia. Foi considerando o processo de agrupamento
como um todo, tanto para os sinais sem ruido quanto para os sinais com ruido. Assim,

os indicadores de performance Pp foram calculados e os resultados sao apresentados

na tabela 5.1.
MDA
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Figura 5.20: Analise de capabilidade das caracteristicas: (a) média dos valores absolutos e
(b) média das diferencas absolutas. A variabilidade permitida para o processo foi estabelecida

entre o limite inferior (LIE) de 75% e o limite superior (LSE) de 100%.
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Figura 5.21: Andlise de capabilidade das caracteristicas: (a) média das segundas diferengas

absolutas e (b) valor quadratico médio. A variabilidade permitida para o processo foi estabele-

cida entre o limite inferior (LIE) de 75% e o limite superior (LSE) de 100%.
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Figura 5.22: Andlise de capabilidade das acurécias para as caracteristicas: (a) frequéncia

mediana e (b) frequéncia média. A variabilidade permitida para o processo foi estabelecida

entre o limite inferior (LIE) de 75% e o limite superior (LSE) de 100%.
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Figura 5.23: Analise de capabilidade das caracteristicas: (a) cruzamento por zero e (b) vari-
ancia amostral. A variabilidade permitida para o processo foi estabelecida entre o limite inferior

(LIE) de 75% e o limite superior (LSE) de 100%.
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Figura 5.24: Andlise de capabilidade das caracteristicas: (a) desvio padréao e (b) intervalo do
sinal. A variabilidade permitida para o processo foi estabelecida entre o limite inferior (LIE) de
75% € o limite superior (LSE) de 100%.
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Figura 5.25: Analise de capabilidade das caracteristicas: (a) intervalo interquartil do sinal e
(b) entropia de Shannon. A variabilidade permitida para o processo foi estabelecida entre o

limite inferior (LIE) de 75% e o limite superior (LSE) de 100%.
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Figura 5.26: Anadlise de capabilidade da caracteristica de entropia espectral. A variabilidade
permitida para o processo foi estabelecida entre o limite inferior (LIE) de 75% e o limite superior
(LSE) de 100%.
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MVA MDA MSDA RMS FMD FM CZ VAR DP IS IRS ES EE
Pp 052 065 072 061 687 381 055 062 059 082 045 0,48 0,54

Tabela 5.1: indices de performance (Pp) calculados pelo método de capabilidade para cada

caracteristica extraida dos sinais emulados.

E possivel observar pelas figuras 5.20 a 5.26 que, embora algumas caracteristi-
cas (MDA, MSDA, CZ, 1IS) tenham apresentado a maior densidade de probabilidade
dentro dos limites inferior e superior estabelecidos, elas apresentaram valores con-
sideraveis de densidade em todo o processo, resultando em indices de performance
insatisfatorios (tabela 5.1). Para as FMD e FM, toda a densidade de probabilidade
permaneceu dentro dos limites estabelecidos.

Conforme mostrado na tabela 5.1, as caracteristicas capazes de identificar diferen-
tes proporcoes de tipo de fibra dentro do intervalo de qualidade estabelecido foram:
frequéncia mediana (FMD) e frequéncia média (FM), seguindo a tabela 4.1 como re-
feréncia.

Uma vez determinadas as caracteristicas mais eficientes, segundo o teste ca-
pabilidade, foi selecionado um novo grupo de caracteristicas para compor a analise
de componentes principais, conforme descrito anteriormente. Como o teste de ca-
pabilidade indicou que caracteristicas diretamente associadas ao conteudo espectral
dos sinais sao mais eficientes, decidiu-se utilizar este critério para selegdo daquelas
gue comporiam a ACP. Assim sendo, o conjunto de dados foi constituido por: média
das diferencas absolutas (MDA), média das segundas diferencas absolutas (MSDA),
frequéncia mediana (FMD), frequéncia média (FM), cruzamento por zero (CZ) e entro-
pia espectral (EE). Foram encontradas duas componentes principais (CPs) para cada
conjunto majoritario de dados (SR e CR) e os mesmos processos de agrupamento
por K-means, montagem da matriz confuséo, calculo da acuracia e teste de capabi-
lidade foram executados para aquelas componentes principais. Os resultados estao
expostos nas figuras 5.27 a 5.30 e os indices de performance para cada CP estao

detalhados na tabela 5.2.
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Agrupamento resultante do processo de k-means

Sinais sem ruido Sinais com ruido
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Figura 5.27: Agrupamento realizado para a primeira componente principal (CP1) extraida dos
sinais emulados sem ruido (grafico da esquerda) e sinais com ruido de 20 dB (grafico da
direita). Os pontos em azul claro representam o grupo 1; azul escuro indica as atribuicdes do
grupo 2; roxo representa o grupo 3; e rosa representa o grupo 4. No eixo horizontal, o intervalo
entre 1 e 100 amostras representa os sinais emulados do grupo P1; de 101 a 200 representa

o grupo P2; de 201 a 300 representa o grupo P3; e 301 a 400 representa o grupo P4.
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Agrupamento resultante do processo de k-means
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Figura 5.28: Agrupamento realizado para a segunda componente principal (CP2) extraida
dos sinais emulados sem ruido (gréafico da esquerda) e sinais com ruido de 20 dB (grafico da
direita). Os pontos em azul claro representam o grupo 1; azul escuro indica as atribuicdes do
grupo 2; roxo representa o grupo 3; e rosa representa o grupo 4. No eixo horizontal, o intervalo
entre 1 e 100 amostras representa os sinais emulados do grupo P1; de 101 a 200 representa

o grupo P2; de 201 a 300 representa o grupo P3; e 301 a 400 representa o grupo P4.

Pode-se observar por meio das figuras 5.27 e 5.28 que as componentes principais
CP1 e CP2 possuem comportamentos inversos, tanto para os sinais SR quanto para
os sinais CR. Além disso, nota-se que as semelhantes das amostras inter grupo e as
discrepancias entre grupos sdo maiores na CP1, permitindo melhor classificagdo no

agrupamento K-means.
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Matriz confusao das CPs extraidas dos sinais sem ruido

CP1 CpP2
P1 P2 P3 P4

()

P1

P2

P3

P4

Matriz confusdo das CPs extraidas dos sinais com ruido

Ccpr cp2

Pl P2 P3 P4

(b)

P1

P2

P3

P4

Figura 5.29: Matrizes confusdo dos agrupamentos realizados das componente principal en-
contrada para os sinais emulados sem ruido e (b) componente principal encontrada para os

sinais com ruido de 20 dB.

Analisando as matrizes confuséo, percebe-se que k-means apresentou boa classi-
ficacdo nos quatro grupos de atribuicao para a CP1 e também para a CP1’. Enquanto
a CP2 nao apresentou classificacao satisfatéria para nenhum grupo de atribuicdo e a

CP2’ mostrou boa classificagéo apenas para o grupo P1.
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Figura 5.30: Andlise de capabilidade da (a) primeira componente principal e da (b) segunda
componente principal. A variabilidade permitida do processo foi estabelecida entre o limite

inferior (LIE) de 75% e o limite superior (LSE) de 100%.

CP1 CP2
Pp 1,89 0,50

Tabela 5.2: indices de performance (Pp) calculados pelo método de capabilidade para cada

componente principal extraida dos sinais emulados.

A figura 5.30 mostra que a densidade de probabilidade da CP1 esta dentro dos
limites de variabilidade estabelecido, enquanto o maior valor de probabilidade da CP2
encontra-se abaixo do valor minimo aceitavel. Com a tabela 5.2 é possivel aferir que
apenas a CP1 é capaz de identificar as diferentes proporgdes de tipos de fibras com
acuracia entre 75% a 100%.

Com os resultados até aqui expostos, é possivel concluir que as caracteristicas de
frequéncia mediana, frequéncia média e a primeira componente principal para sinais
sem ruido e a primeira componente principal para sinais com ruido sdo mais sen-
siveis a variacdo de tipos de fibra, podendo ser utilizadas para identificar diferentes

proporcdes de tipo de fibra.
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5.2 Sinais reais

Para validar os resultados encontrados com o processamento dos sinais emulados,
sinais reais foram coletados conforme protocolo estabelecido anteriormente na secéao
4.2. Na figura 5.31 esta exemplificado um sinal coletado na execucao de contracao
isométrica de extensdo de punho com 75% de for¢ca em relagdo a sua forca maxima
exercida.

Para os sinais reais, os procedimentos até entao utilizados (k-means, matriz confu-
sdo, acuracia e analise de capabilidade) ndo foram empregados porque o intuito ndo
era separar o conjunto amostral entre pessoas fisicamente ativas (PFA) e pessoas
sedentarias (PS), mas sim analisar o comportamento das caracteristicas mediante si-
nais eletromiograficos reais provenientes de musculaturas compostas por diferentes
propor¢oes de tipo de fibra.

As caracteristicas selecionadas (FMD, FM, PC1 sem ruido e PC1 com ruido) foram
extraidas dos sinais eletromiograficos de cada voluntario conforme o nivel de forca

exercido em cada coleta. Seus resultados estdo expostos nas figuras 5.32 a 5.35.
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Figura 5.31: Exemplo de sinal eletromiografico e o sinal de forca correspondente durante uma

Célula de can

coleta realizando 75% da forga maxima do individuo.
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Figura 5.32: Resultado da frequéncia mediana (FMD) extraida de pessoas sedentarias (rosa)
e pessoas fisicamente ativas (preto) para diferentes niveis de forca. (a) Valores individuais

para cada sujeito; (b) Médias normalizadas para valores entre 0 e 100.
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Figura 5.33: Resultado da frequéncia média (FM) extraida de pessoas sedentarias (rosa) e
pessoas fisicamente ativas (preto) para diferentes niveis de forga. (a) Valores individuais para

cada sujeito; (b) Médias normalizadas para valores entre 0 e 100.
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Figura 5.34: Resultado da primeira componente principal (CP1) para sinais sem ruido extraida
de pessoas sedentérias (rosa) e pessoas fisicamente ativas (preto) em diferentes niveis de
forga. (a) Valores individuais para cada sujeito; (b) Médias normalizadas para valores entre 0

e 100.
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Figura 5.35: Resultado da primeira componente principal (CP1) para sinais com ruido extraida

de pessoas sedentérias (rosa) e pessoas fisicamente ativas (preto) em diferentes niveis de

forga. (a) Valores individuais para cada sujeito; (b) Médias normalizadas para valores entre 0

e 100.
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As figuras 5.32 a 5.35 mostram que, para todas as caracteristicas selecionadas, a
média dos valores foi maior para o grupo de PFA em todos os niveis de for¢a. Pode-se
notar também que os valores de todas as caracteristicas decaem com o aumento da
forca tanto para o grupo de PFA quanto o grupo de PS. Entretanto, é perceptivel que
este decaimento é mais acentuado para o grupo de PFA.

Para confirmar o desempenho destas caracteristicas em identificar diferentes pro-
porcdes de tipo de fibra, e a correta selecdo das mesmas pela metodologia utilizada
neste trabalho, descrevemos a seguir os resultados verificados para outras caracteris-
ticas, dentre o conjunto inicial (treze). As figuras 5.36 e 5.37 mostram os resultados
obtidos para a média do valor absoluto (MVA) e para o valor quadratico médio (RMS).

Como as caracteristica sao computadas no dominio do tempo, elas foram normali-
zadas conforme o nivel maximo de forga, portanto, valor de MVA e RMS em contracdes
de forca maxima apresentam valores unitarios (100%), enquanto os demais niveis de
forgca possuem como referéncia aquele nivel maximo. Esta normalizacao é realizada
para minimizar possiveis diferencas em relagéo a forga a atividade EMG de pessoas
diferentes, assim, cada individuo é comparado com ele mesmo em relacdo ao seu
nivel maximo de forca.

E possivel notar nas figuras 5.36 e 5.37 que as médias dos valores de MVA e
RMS aumentam progressivamente com o aumento do nivel de for¢ca para ambos os
grupos amostrais (PFA e PS). Entretanto, os valores resultantes ndo apresentam di-
ferencas notaveis entre os grupos, confirmando que estas caracteristicas realmente
nao possuem desempenho satisfatério para identificar diferentes proporcoes de tipos

de fibras.
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Figura 5.36: Resultado da média dos valores absolutos (MVA) extraida de pessoas seden-
tarias (rosa) e pessoas fisicamente ativas (preto) para diferentes niveis de forga. (a) Valores

individuais para cada sujeito; (b) Médias normalizadas para valores entre 0 e 100.
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Figura 5.37: Resultado do valor quadratico médio (RMS) extraido de pessoas sedentarias
(rosa) e pessoas fisicamente ativas (preto) para diferentes niveis de forca. (a) Valores indivi-

duais para cada sujeito; (b) Médias normalizadas para valores entre 0 e 100.
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Discussao

6.1 Sinais emulados

Os resultados da pesquisa mostraram que foi possivel identificar as caracteristi-
cas capazes de distinguir, com maior precisao, as diferentes propor¢cdes de tipos de
fibra por meio de sinais de eletromiografia de superficie. Observando os valores de
capabilidade mostrados na tabela 5.1, & possivel constatar que as caracteristicas de
frequéncia média e mediana foram capazes de distinguir diferentes proporgdes de ti-
pos de fibra com acuréacia entre 75 e 100%.

Os resultados de frequéncias mediana e média apresentaram relacao direta com
0 aumento das propor¢des de fibras do tipo Il, como pode ser observado nas figuras
5.9 e 5.10. Estudos que também utilizaram sinais emulados apresentaram resultados
similares. Carlo de Luca et al. (2010) e Ariba Siddiqgi et al. (2014) utilizaram sinais
emulados para estudar o comportamento na taxa de disparo mediante aumento da
forca muscular e consequente aumento da quantidade de UMs recrutadas. Os auto-
res mostraram que UMs com limiares de ativacao mais elevados provocam aumento
nas caracteristicas no espectro de frequéncia [94, 110]. James Wakeling (2009) utili-
zou um modelo do musculo gastrocnémio medial e variar o recrutamento de UMs com
diferentes velocidades de contracao para emular sinais EMGs. Seus sinais modelados
foram processados no dominio do tempo-frequéncia por meio da analise wavelet e foi
quantificada a frequéncia média do sinal. Foi observado que o aumento do recruta-
mento de UMs rapidas contribuiram para elevados valores de frequéncia média [36].

Os estudos [9, 33, 75, 77, 111] também relacionaram as maiores proporcdes de fibras
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do tipo Il com elevados valores de frequéncia mediana e média.

Para identificar as proporgdes relativas de tipos de fibras por meio de sinais reais
de EMGs, Wim Linssen et al. (1991) compararam a composi¢ao muscular de pessoas
com miopatia nemalinica, que possuem de 95 a 100% de fibras do tipo | em toda
musculatura do corpo, e pessoas normais durante exercicios de contracdo isométrica
voluntaria com 80% da sua forga maxima. Os pesquisadores utilizaram um array de
eletrodos de superficie sobre a musculatura do quadriceps femoral para calcular a
velocidade de conducao ao longo da fibra muscular. Eles relataram que as fibras
musculares do tipo | possuem menor velocidade de conducdo em relacédo as fibras
do tipo Il, além de possuirem maior resisténcia a fadiga [112]. Nossos resultados
apresentam comportamentos similares quando analisamos as frequéncias média e
mediana, que sao consequéncia da velocidade de conducao do potenciais de acao na
fibra muscular [113].

No presente estudo e nos relatos encontrados na literatura, foi possivel relacionar o
recrutamento das UMs com as frequéncias mediana e média do sinal EMG e associa-
los as caracteristicas das fibras musculares. As fibras musculares do tipo |, conforme
relatado no capitulo 2, sdo caracterizadas pela velocidade de contracdo lenta e maior
duracgéao do potencial de acdo da unidade motora (PAUM), contribuindo para frequéncia
mais baixas em relacao as frequéncias de recrutamento das fibras do tipo Il.

Além das caracteristicas de frequéncia, alguns estudos relacionaram a amplitude
do sinal EMGs com os diferentes tipos de fibras. Dick Stegeman e Wim Linssen (1992)
realizaram um estudo de sinais EMG emulados considerando informacdes sobre po-
tenciais de agao intramuscular até evoluir para os potenciais de agdo mensurados em
sinais EMGs. Eles mostraram que a diminuigdo na duracdo dos PAUMs provoca re-
ducédo na amplitude dos valores RMS e aumento na frequéncia mediana [114]. Estes
resultados sao similares aos resultados encontrados em nosso estudo, como pode ser
observado na figura 5.8, onde sdo expostos os valores de RMS e na figura 5.9, onde
estdo os valores de frequéncia mediana. Mesmo apresentando resultados similares,
o RMS nao apresentou indice de performance satisfatorio para identificar diferentes
propor¢oes de tipos de fibras. O estudo [34], realizado com sinais reais de EMGs dos
musculos paraespinais, mostrou uma relagdo inversa: o aumento do recrutamento de

fibras do tipo Il contribuiu para elevacao dos valores RMS. Este estudo relatou que o
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aumento da forga exercida em contracées em rampa provoca aumento das UMs recru-
tadas, provocando o aumento nos valores RMS. Este relato também foi mostrado em
outros estudos e livros relacionados com contragées em rampa [42, 48, 115]. Mesmo
estes estudos apontando para um relacao direta entre a quantidade de UMs rapidas
recrutas e o valor RMS, quando realizado contracbes em rampa, o estudo realizado
por Digby Sale (2008) relatou que mudangas na concentragdo de gordura subcutanea
e no angulo de penacao das fibras, ou o aumento na amplitude do potencial de acéo
das fibras musculares, podem aumentar os valores de amplitude do sinal EMG inde-
pendente de qualquer mudancga nas ativacées de unidades motoras distintas [116],
podendo invalidar as correlagées entre amplitude dos sinais de EMG e o aumento do
recrutamento de UMs do tipo Il. De forma geral, os relatos da literatura mostraram
resultados diferentes sobre a relagao existente entre os valores RMS e as proporcoes
de tipos de fibras. Entretanto, como o RMS n&o apresentou indice de performance
satisfatério no presente estudo, as possiveis conclusdes dubias acerca do valor RMS
foram evitadas.

Com excecéao das caracteristicas de frequéncia média, frequéncia mediana, velo-
cidade de conducéo e valor quadratico médio, ndo foram encontrados estudos que
utilizaram as demais caracteristicas analisadas no presente trabalho com o mesmo
intuito de identificar diferentes proporgdes de tipos de fibras musculares por meio do
sinal de EMGs. As outras caracteristicas sdo muito utilizadas em controles de pré-
teses mioelétricas, onde o nivel de informagéo sobre o sinal proporciona controles
mais precisos e com maiores graus de liberdade de movimentacao da protese [63—
66, 71]. Entretanto, estas caracteristicas ndo conseguiram diferencias as diferentes
proporgoes de tipos de fibra com acuracia acima de 75%.

Analisando os resultados da matriz confusao (figuras 5.18 e 5.19), é possivel ob-
servar que algumas caracteristicas sdo mais sensiveis a presenca de ruido no sinal de
EMG, como € o caso do cruzamento por zero que obteve uma boa classificacao para
os sinais emulados sem ruido e diminui seu desempenho na classificacdo dos sinais
com ruido. Esta caracteristica contabiliza a quantidade de vezes que o sinal cruza a
amplitude zero e, quando o sinal € contaminado por ruido, o CZ também considera
esta contaminagéo parte do sinal. Uma maneira de minimizar esta interferéncia é a

utilizacdo de um limiar de ativacao, assim, o sinal podera cruzar o valor zero mas sé
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sera contabilizado se o sinal ultrapassar este limiar estabelecido. Este limiar nao foi
estabelecido no nosso protocolo, uma vez que a definicdo exata do limiar depende
do conhecimento prévio do nivel de ruido. Assim, o CZ nado apresentou acuracias
satisfatorias para os sinais emulados com ruido. O estudo realizado por Angkoon
Phinyomark et al. (2009) analisou a interferéncia do ruido de 50 Hz nos sinais de
EMGs, eles também constataram que o CZ foi sensivel a presenga do ruido, mesmo
estabelecendo um limiar. Entretanto, eles defenderam que, se houver um ajuste no
limiar de ativacao, esta caracteristica provavelmente ir4 apresentar bons resultados
[73].

Podemos constatar que as caracteristicas que obtiveram resultados satisfatorios na
andlise de capabilidade j& eram e ainda sdo amplamente implementadas nos estudos
sobre os tipos de fibras musculares em sinais de EMGs. Tal constatacao fortalece
nossos achados com os sinais emulados.

Nao foram identificadas pesquisas que utilizaram a analise de componentes prin-
cipais com o objetivo de identificar os diferentes tipos de fibras musculares em sinais
EMGs. Porém, é possivel observar na tabela 5.2 que a ACP apresentou indice de
performance adequado para primeira componente principal (CP1), mostrando ser uma
caracteristica capaz de distinguir as diferentes proporcdes de tipos de fibras. Na figura
5.27 ¢é possivel notar que o comportamento da CP1 assemelha-se ao comportamento
das frequéncias mediana e média, onde 0 aumento das propor¢des de fibras do tipo Il
contribui para 0 aumento dos valores da CP1.

Com os resultados encontrados por meio dos sinais emulados, é possivel afirmar
que as caracteristicas mais capazes de identificar diferentes proporcoes de tipos de
fibras musculares em sinais EMGs séo: frequéncia mediana, frequéncia média e a
primeira componente principal extraida a partir das caracteristicas relacionadas com a
frequéncia (média das diferencas absolutas, média das segundas diferencas absolu-

tas, frequéncia mediana, frequéncia média, cruzamento por zero e entropia espectral).

6.2 Sinais reais

Analisando os sinais reais, € possivel observar que as pessoas fisicamente ativas

apresentaram valores de frequéncia média, frequéncia mediana e componentes prin-
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cipais mais elevados do que as pessoas sedentarias. Estes resultados corroboram
com os relatos da literatura indicando que as pessoas que praticam treinamentos de
forca possuem maiores propor¢oes de fibras do tipo Il [3, 10, 11, 14, 51, 52, 59, 117].

Conforme descrito no capitulo 2, a teoria do principio do tamanho no recrutamento
de UMs define que as UMs lentas sao recrutadas primeiro e as UMs rapidas come-
¢am a ser recrutadas a partir de um certo nivel de forga. Em pequenos musculos do
antebracgo e principalmente da méo, as UMs rapidas comegam a ser recrutadas com
aproximadamente 50% do nivel maximo de forca [4, 116]. Assim, era de se esperar
qgue os valores de frequéncia para ambos os grupos fossem aproximadamente iguais
em 25% do nivel maximo de for¢a de contracdo, o que nao foi observado nos resul-
tados. Os valores elevados de frequéncia obtidos no grupo de PFA em 25% de forca
podem ser explicados pelos efeitos da hipertrofia, da hiperplasia e, principalmente,
das adaptagdes neurais decorrentes do treinamento de for¢a. A hipertrofia das fibras
musculares é definida pelo aumento no didmetro das fibras do tipo | e do tipo I, 0 que
provoca elevacao no limiar de ativagdo e consequente aumento das frequéncia de
disparo em que sao recrutadas. O treinamento de forca também pode causar a hiper-
plasia muscular, que € definida pelo surgimento de novas fibras musculares, fazendo
com que as taxas de disparo das UMs aumentem em decorréncia do maior numero
de fibras musculares a serem excitadas [3]. Entretanto, a principal consequéncia dos
treinamentos fisicos ocorre no sentido das adaptagdes neurais, responsaveis por au-
mentar a sincronia na taxa de disparo e a habilidade no recrutamento de UMs [3].
Especificamente em treinamento de forga, a adaptacao neural é expressa por meio da
facilitacdo do recrutamento de UMs rapidas, fazendo com que, mesmo em niveis redu-
zidos de forga, estas fibras sejam recrutadas [116, 118, 119]. Portanto, a associacéo
destes trés fatores podem explicar os valores elevados de frequéncia observados no
grupo de PFA em 25% do nivel maximo de forca.

Seguindo o principio do tamanho, também era de se esperar que o aumento do
nivel de forgca causaria aumento nos valores de frequéncia dos sinais de EMGs. Po-
rém, analisando os sinais reais (figuras 5.32 a 5.35), € possivel notar que os valores
das frequéncias decairam com o aumento do nivel de for¢ca para ambos os grupos de
voluntarios. O estudo realizado por Martin Bilodeau et al. (1991) analisou 0 compor-

tamento dos valores de frequéncias média e mediana de sinais EMGs comparando
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contracoes realizadas em rampa com contracdes realizadas em degrau com niveis de
forca de 20, 40, 60 e 80% da contragdo maxima. Os pesquisadores relataram que, em
contragcdes em rampa, os valores das frequéncias aumentaram conforme o aumento
do nivel de forga, e em contracGes isométricas sustentadas (degrau), a correlacao foi
inversa, o aumento da forga resultou em valores menores de frequéncia [78]. Estudos
posteriores [120—124] também relataram que as contragbes em rampa e em degrau
produzem diferentes respostas na frequéncia dos sinais EMGs, todos indicando dimi-
nuicdo no espectro do sinal com o aumento da forga em contra¢des sustentas. Os
pesquisadores destes estudos relataram que é pouco provavel que a diminuicdo da
frequéncia seja causada pelo aumento da fadiga muscular, pois o tempo em que os
voluntarios mantiveram a contracdo sustentada, era muito pequeno para provocar fa-
diga muscular (3 a 5 segundos). As diferentes relacbes encontradas entre os niveis
de forca e os valores de frequéncias foram atribuidas a hipétese de que estas con-
tragbes possuem diferentes estratégias no controle motor. Entretanto, os estudos nao
discutiram como as diferentes estratégias de recrutamento poderiam contribuir para a
diminuicao no espectro de frequéncia, tdo pouco, quais seriam estas estratégias.
Alguns estudos sobre decomposicao de sinais EMGs para deteccdo de PAUMs
relatam que o aumento do nivel de forca de contracdo muscular provoca maior sobre-
posicao dos potenciais de acao individuais. Esta sobreposi¢ao é definida pela soma-
céo algébrica de PAUMSs e tem inicio a partir de 10% da contrag&o voluntaria maxima
(CVM). Em contragdes com baixos niveis de forca, PAUMs individuais podem ser reco-
nhecidas em sinais EMGs, visto que poucas UMs sao ativadas. O aumento voluntario
da forgca provoca aumento na taxa de disparo das UMs e novas UMs com limiar de ati-
vacao mais elevado comeg¢am a ser recrutadas, causando sobreposicdes de PAUMs
e consequente interferéncia no padrao do potencial de acao individual das UMs. Por-
tanto, quanto maior o nivel de forga, maior sobreposi¢cédo de PAUMs [48, 68, 125—-127].
Este aumento da sobreposicao de PAUMs pode explicar a diminuicdo nos valores de
frequéncia com o aumento da for¢a, conforme pode ser observado nas figuras 6.1 e
6.2. A figura 6.1 mostra o sinal EMGs coletado de um voluntério realizando contra-
coes com 100% e 25% de forca em relacdo a CVM. A figura 6.2 mostra 0s mesmos
sinais com janela de tempo menor para permitir uma visualizagdo mais detalhadas dos

PAUMs. Por meio da figura 6.2 é possivel observar que, embora a amplitude do sinal
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EMGs em 100% do nivel de forca € maior se comparado com 25% da CVM, existe
mais sobreposicdes destrutivas de PAUMs, sendo dificil identificar PAUMs individuais.
Em 25% da contragdo voluntaria maxima, nota-se que também ocorreu sobreposicéo
de PAUMSs, entretanto, esta interferéncia ocorreu com menor intensidade, e por isto,
€ possivel identificar alguns potenciais de agcédo. A interferéncia no padrao do poten-
cial de acdao em 100% de CVM ocorreu de tal forma que resultou na diminuicdo da
frequéncia do sinal, podendo ser notada pela quantidade de vezes que o sinal cruzou
a amplitude zero (cruzamento por zero). Se compararmos 0s dois niveis de forca, €
notavel que em 25% de forca o sinal EMGs teve maior quantidade de cruzamentos
por zero, o que reflete em maiores valores de frequéncia. Com o exposto, temos a
hipbtese de que a relagéo inversa entre valores de frequéncia e o nivel de forga foi

decorrente do aumento da sobreposicao das PAUMSs.
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Figura 6.1: Exemplo dos sinais EMGs de um mesmo voluntario realizando contragdo em 100%
de contracdo voluntaria maxima e 25% de CVM. Os tragos vermelhos na vertical representam

o intervalo que iremos analisar mais detalhadamente na proxima figura.
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Figura 6.2: Exemplo amplificado dos sinais EMGs da figura 6.1. O tempo de 55 segundos

original foi reduzido para melhor visualizacdo dos PAUMs e suas sobreposi¢cdes.

E possivel observar que, embora ambos os grupos tenham apresentado diminui-

¢do nos valores de frequéncia, o decaimento foi mais acentuado para o grupo de PFA.
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Estes resultados reforgcam os relatos da literatura, indicando que o grupo PFA apresen-
tam maiores proporgdes de fibras do tipo Il [3, 10, 11, 14, 51, 52, 59, 117], resultando
em niveis elevados de frequéncias e maior sobreposicdo dos PAUMs [48, 68, 125—-127]

Para confrontar os resultados encontrados na andlise de capabilidade dos sinais
emulados, foi realizada a extracdo de caracteristicas que foram classificadas como
ndo capazes de identificar proporcdes de diferentes tipos de fibras. E possivel ob-
servar nas figuras 5.36 e 5.37 que as caracteristicas de valor médio absoluto e valor
quadratico médio sao praticamente iguais para os diferentes grupos amostrais em to-
dos os niveis de forca, expondo que realmente ndo sdo adequadas para identificar
diferentes proporg¢des de tipos de fibras. A amplitude do sinal EMG é influenciada por
muitos fatores, dentre eles: a distancia entre o tecido muscular e o eletrodo, a concen-
tracdo de gordura subcutanea, o angulo de penacao das fibras, e o limiar de ativacao
das fibras musculares [48, 116]. Por estes motivos, as caracteristicas relacionadas
com a amplitude do sinal ndo sdo adequadas para identificar diferentes proporgoes de

tipos de fibras musculares.
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Conclusao

Este trabalho teve como objetivo identificar as caracteristicas dos sinais de eletro-
miografia de superficie que sejam capazes de distinguir diferentes propor¢des de tipos
de fibras, além de investigar a combinacao de caracteristicas por meio da analise de
componentes principais.

Os resultados obtidos com os sinais emulados, compostos por diferentes propor-
cbes de unidades motoras lentas e rapidas, indicaram que dentre as treze caracte-
risticas analisadas neste estudo, as caracteristicas de frequéncia mediana, frequéncia
média e as componentes principais foram capazes de identificar diferentes proporgdes
de tipos de fibras musculares. Estas caracteristicas foram extraidas de sinais reais e
os resultados obtidos mostraram valores distintos para os dois grupos amostrais ana-
lisados, um grupo composto por pessoas sedentarias e outro grupo constituido por
pessoas fisicamente ativas praticantes de treinamento de for¢ca. Os valores encon-
trados para as pessoas fisicamente ativas foram superiores se comparados com as
pessoas sedentarias, indicando maiores proporgoes de fibras musculares do tipo Il.

Portanto, podemos concluir que a frequéncia mediana, a frequéncia média e as
componentes principais foram capazes de distinguir, com maior precisao, diferentes
proporcoes de tipos de fibras musculares. Os resultados encontrados com os sinais
emulados e com os sinais reais foram satisfatorios, apresentaram conformidade com
os relatos da literatura e cumpriram o objetivo proposto na pesquisa.

Como trabalho futuro, propde-se analisar o comportamento das caracteristicas ca-
pazes de identificar diferentes proporcdes de tipos de fibras em protocolos de con-

tragdo muscular em rampa, onde o nivel de forca aumenta gradativamente até atingir
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a forga maxima que o individuo consegue exercer, possibilitando analisar o aumento
na frequéncia de disparo e da quantidade de unidade motoras recrutadas. Propde-se
também realizar estudos longitudinais em voluntarios que apresentam neuromiopatia
e miopatia para que a evolugao do paciente possa ser acompanhada, fornecendo uma
ferramenta de feedback para o fisioterapeuta, informando a eficacia do tratamento fi-
sioterapéutico utilizado. Este estudo longitudinal também pode ser realizado com o
objetivo de analisar a evolucéo de individuos perante treinamentos fisicos, seja para
investigar o aumento na proporc¢ao de fibras do tipo | ou de fibras do tipo I, respeitando

a necessidade muscular das diferentes modalidades esportivas.
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