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Junho/2010
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O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma fegata computacional para
monitorar a fadiga muscular (FM) em sinais de eieiografia de superficie durante
exercicios ciclicos. Os meétodos tradicionalmenibzados para esse fim, como a
frequéncia média e mediana, apresentam limitacdes exercicios de menor
intensidade. Esta ferramenta foi desenvolvidazatiido a analise de componentes
principais dos espectros de frequéncia do eletrprama de cada ciclo de atividade
mioelétrica. Os trechos de sinal foram delimitadbkzando-se um limiar fixo de seis
desvios padrdes da média do sinal em sua faseiuvigade reduzida, e os espectros
foram estimados com a transformada discreta dedfoultilizando os coeficientes das
componentes principais, foi definido um ponto dienéncia e a partir deste foram
calculadas as distancias Euclidiana e padrao pal@ @clo de atividade mioelétrica. A
técnica foi aplicada em sinais coletados do museagto lateral direito de 24 adultos
jovens, do sexo masculino, durante testes de esfwaogressivo, iniciado em 12,5 W,
com incremento de 12,5 W/min. e cadéncia de 50 gignexaustao voluntaria. Para
comparacao, foram também calculadas as frequénoéia e mediana dos sinais.
Tanto a distancia Euclidiana quanto a distanciardadipresentaram diferencas
significativas quando comparados os seus valoresosielos 40 ciclos iniciais com e
dos 40 ciclos finais, utilizando o testde Student (p << 0,001), 0 que n&o ocorreu com
os valores médios das frequéncias média e meddaste modo, propde-se o emprego

do método proposto para a analise da FM duranteieias ciclicos.
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PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS OF FREQUENCY DOMAIN
ELECTROMIOGRAM IN CICLE ERGOMETER EXERCISES

Igor Ramathur Telles de Jesus
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Advisor: Jurandir Nadal
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This work aimed at developing a computer tool tanitay the muscular fatigue
(MF) in signs of surface electromyography duringclmal exercises. Traditional
methods adopted for this purpose, as the mean adtamfrequency present limitations
when used in low intensity exercises. This tool wdgveloped using the principal
components analysis of the frequency spectra df egcle of myoelectric activity. The
epochs of myoelectric activation were delimited @yixed threshold of six standard
deviations of the mean signal in its period of i@t activation, and the spectra were
estimated used discrete Fourier transform. Usirgy ¢befficients of the principal
components, a reference point was defined for tatiog the Euclidean and standard
distances to each cycle of myoelectric activitye TThethod was applied in signals of
right vastus lateralis muscle collected from 24 ngumale adult subjects during
progressive effort test, started in 12.5 W, with51%V/min increments and 50 rpm
cadence, until voluntary exhaustion. For comparisere also calculated the mean and
median frequencies of the signals. Both Euclideash standard distances presented a
significant difference when compared the averadaegafor the 40 initial cycles with
and the 40 final cycles, using Studesest (p << 0.001), which did not occur with
average values of mean and median frequency. Thissmethod is proposed for the
analysis of MF during cyclical exercises.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Atualmente existe uma crescente preocupagdo comgaela prevencdo e ao
tratamento de doencas e lesGes. Dentre essas daehesdes pode-se citar: doencas
neurologicas de origem genética ou nao, lesdesoldgicas centrais e periféricas,
doencas e lesbes osteomioarticulares, doencas ceongis relacionadas ao trabalho
(DORTS), lesdes relacionadas a esportes (princgraknosteomioarticulares), entre
outras. Doencas e lesdes, independente de quais,sgeram sempre um impacto
sécio-econdmico, mesmo que este seja em pequesla.gsntretanto em casos como as
DORTSs, o impacto, principalmente econémico, é dédasnente grande atualmente,
tanto para empresas privadas quanto para os gavekldon disso, em algumas doencas
ou lesbBes neuroldgicas, diversas pessoas saadasticlb convivio social a cada ano,
gerando um impacto econbmico e principalmente bqEiBlKUDA et al, 1994,
BOUZUBAR, 2003; SURAKKAet al, 2004; SCHILLINGSet al, 2007).

Em grande parte destas doencas e lesfes, a fadsgaular (FM) esta envolvida,
seja como sintoma ou como uma das causadoras dasasieAlgumas doencas nas
quais a FM esta presente entre os sintomas sdmfidisniotonica, distrofia muscular,
esclerose lateral amiotrofica, esclerose multigiBromialgia, neuropatia sensério
motora, osteoartrite, sindrome da fadiga croniantia renal crénica, insuficiéncia
cardiaca congestiva, cancer, AIDS e doenc¢a pulmastrutiva crénica (FUKUD/Aet
al., 1994; BOUZUBAR, 2003; UMPHRED, 2004; SURAKKAet al, 2004,
VALKEINEN et al, 2006; SCHILLINGSet al, 2007; EVANS e LAMBERT, 2007).

Logo, o estudo da FM tem grande importancia nagmedo, no diagnéstico e no



tratamento destas doencas e lesdes, visando a ir@gdn dos impactos sociais e
econdmicos, e consequentemente a melhora do bansestal da populacéo.

A FM vem sendo estudada ha décadas, com o int@tsed desvendar seus
mecanismos e criar métodos de identificacdo e mag&o da mesma. Para KAMEN e
CALDWELL (1996), a FM pode ser descrita como 0 poté¢ exaustdo, no qual ndo é
possivel sustentar a forca ou a poténcia requeliddretanto a FM é melhor
conceituada como um fendmeno progressivo: duramtercieios intensos ou
prolongados € imperceptivel no inicio, se acenfu@s aim determinado momento e
atinge seu climax no ponto de exaustdo, quandgeitcsundo consegue prossegulir.
Diversos autores dividem a origem da FM em cesmtgariférica, porém alguns estudos
mostram a ocorréncia destas em concomitancia. 8eglilEOU et al. (2008), a
distincdo entre central e periférica pode ser f@itae meio da determinacdo do
mecanismo que predomina durante a ocorréncia daAfylins autores procuraram
analisar a FM através da identificacdo de limianestabdlicos, como o limiar
anaerobio. Isto foi possivel por ambos estarermartiente ligados, fazendo com que
ocorram simultaneamente (MERTON, 1954; THEE&&AL, 2008).

A eletromiografia de superficie (SEMG) € uma téanie registro da atividade
elétrica de um ou mais musculos. O eletromiograBElElG) é gerado a partir da
somacédo dos potenciais de acdo de diversas unidamtesas (UMs), a qual pode ser
explicada pelo principio da sobreposicdo, fazemho que ocorra um efeito cumulativo
sobre a tensdo elétrica resultante das UMs, capiglda eletrodos (DE LUCA, 1997).
Logo, as variagbes no EMG tém forte relacdo comoaréncia da FM. Como a FM tem
componentes centrais e periféricos, a andlise d& E®um musculo para identificagéo
e mensuracdo da FM tem ainda maior importancia, verma que a SEMG sofre
influéncias centrais e periféricas. Por exemplopa®nciais de acdo que promovem a

2



ativacdo neuromuscular tém origem central, poréanpopagacdo e as respostas das
UMs dependem de fatores periféricos (ASMUSSEN, 19HEOU et al, 2008).

Os estudos sobre a ocorréncia de FM séo, em at@aws, pouco aprofundados
do ponto de vista das técnicas de processamentiélsea O desenvolvimento de
ferramentas para identificacdo e mensuracdo dad-Ne grande importancia para a
proposicao de métodos de diagndsticos e para dasene aperfeicoar de técnicas de
tratamento e treinamento. Para alcancar estesvalgiesao de extrema importancia o
estudo, desenvolvimento e a implementacdo de mewel@rocessamento de sinais de
SEMG.

Para a analise da FM por meio de SEMG, analisedontinio do tempo e da
frequéncia sao realizadas. No dominio do tempmonfeno mais utilizado € o aumento
da energia do sinal, comumente medido pela magnitled valor eficazrfot mean
square -RMS) ou do valor médio retificadoaferage values retified AVR). Quando
o dominio da frequéncia é analisado, os parametias utilizados sdo a frequéncia
meédia (Fedig € a frequéncia mediana{iand, @ FM € identificada pela diminuicdo no
valor destes indices. Apesar destes métodos déefickgiio da FM serem amplamente
estudados, estes parametros sao criticados e enosmca&sos apresentam baixa
especificidade e acuracia. Devido a isso outro®dost de identificacdo e mensuracao
da FM sédo estudados, utilizando diferentes ferrémsede processamento e analise
estatistica, tais como: redes neurais artificiaiglise de componentes independentes,
andlise de componentes principais (ACP) e andlsevalocidade de conducéo do
potencial de acédo (PA) (BASMAJIAN e DE LUCA, 1985EORGAKSet al, 2003;
KARLSSONet al, 2003; DIMITROVet al, 2008).

O tipo de exercicio executado, aparentemente, eegrande importancia para
a eficacia do método de identificacdo da FM. Naonmidos estudos que utilizaram a
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Fmedia € @ Fediana O protocolo envolveu exercicios intensos, nosisqaa FM foi
alcancada rapidamente (PINCIVERO, 2001 e 2006).nQua FM foi analisada em
exercicios progressivos, em esteiras ou em cidoeetyos, estes indices ndo foram
eficazes (KNAFLITZ, 2003).

Diante do apresentado, se torna explicita a netzdsi do estudo e
desenvolvimento, de ferramentas mais eficazes padentificacdo e mensuracdo da

FM.

1.1 — Objetivos

1.1.1 - OBJETIVO GERAL

Este trabalho tem por objetivo desenvolver umaafeenta computacional para
andlise da FM a partir da SEMG, durante testesfiego com aumento progressivo da

intensidade até a exaustao.

1.1.2 — OBJETIVOS ESPECIFICOS

» Identificar e separar cada intervalo de atividadzerétrica efetiva (IAME)

» Testar a aplicacao de indices tradicionalmenteadibs para identificar a FM a
partir da SEMG.

» Verificar a variacdo da energia do sinal em difererfaixas de frequéncia,
durante a execucao do exercicio.

» Verificar a variabilidade do sinal de SEMG ao lordm exercicio através da

ACP e do célculo das distancias padréao (DP) e @iaok (DE).



1.2 — Hipdteses

Os espectros de frequéncia dos EMGs coletados tduranexecucdo de
determinado exercicio possuem uma variabilidadecassa. A medida que a
FM se acentua durante a execugcdo do exercicio,riabii@ade entre os
espectros de frequéncia aumenta. A monitorizacétadeariabilidade pode ser
utilizada para observar a ocorréncia da FM durargeercicio.

A ACP pode ser utilizada como um método de anabsaariacdo entre 0s
espectros de frequéncia. Neste método cada IAM& remresentado por um
ponto num espaco N-dimensional, facilitando assimanalise. Este ponto,
correspondente aos coeficientes de N componenitespais, leva em conta a
variancia de todo o espectro. As DP e DE podenusaias apos o calculo das
componentes principais (CPs), como uma forma detdear a variabilidade
dos espectros em relacdo a uma medida central.

Um meétodo de analise da variacdo dos espectrosedaeéicia, levando em
consideracdo todo o espectro, pode ser uma téom&is precisa do que as
atualmente utilizadas, as quais sao realizadasaappela monitorizacdo do
comportamento de um uUnico parametro extraido dectsp como a fggia € a
I:mediana

A andlise da FM em exercicios progressivos, nossqu&M ocorre de maneira
mais lenta e progressiva, e onde possivelmentautriaveis estdo presentes
em seu mecanismo, ndo pode ser realizada a pastitédnicas tradicionais, na
maioria dos casos. Entretanto, utilizando a ACR d#iculdade pode vir a ser

superada.



CAPITULO 2

REVISAO DA LITERATURA

2.1 — Fadiga Muscular

A FM vem sendo pesquisada ha décadas e discutidiiygwsos pesquisadores de
todo o mundo. Atualmente estas pesquisas se ifitamsia cada vez mais, visto que a
necessidade de um melhor entendimento de seus isr@ogn de acdo e o
desenvolvimento de métodos para sua identificacA®mesuracdo é essencial. Apesar
dos anos e do grande volume de pesquisas na #éréa,ndio existe um consenso nem
mesmo em relacdo a definicdo do que é a FM. Al&rodialguns mecanismos de
ocorréncia da FM ainda n&o estdo totalmente esdae

BIGLAND-RITCHIE et al(1986) e FITTS e HOLLOSZY(1976) definiram a FM
como sendo apenas uma redugdo na capacidade de/alese forca. Por sua vez,
ASMUSSEN (1979), considerou que a FM esta prespraado a resposta contratil esta
abaixo da resposta esperada ou antecipada, parandetda estimulacdo. JONESal
(1982), consideraram que a ocorréncia de fadigabaixa frequéncia € reconhecida
quando a resposta contrdtil para estimulacbes dea Beequéncia estd diminuida,
enquanto concomitantemente a resposta para estibeglade alta frequéncia néo é
afetada. SERGEANT (1994) definiu a FM como sendopgsmente uma queda na
capacidade de geracéo de forca méxima. Segundo KAMEALDWELL, em 1996, a
FM pode ser descrita como o ponto no qual ndo &iyassustentar a forca ou a
poténcia requerida. A FM também pode ser expresse cendo um declinio da forca
ou do tempo que a forca pode ser requerida e naadtichnte determinado exercicio,

segundo SCHWENDNERet al (1997) e SMOLANDERet al (1998). Mais
6



recentemente, em 2002, MACINTOSH e RASSIER afirmmague a FM pode ser
identificada quando a resposta contratil esta diide para determinada contracao.
Estas sdo algumas das definicdes da FM, que foraadas ao longo dos anos de
pesquisa na area. Devido ao grande numero de @ids)i ABBISS e LAURSEN, em
2005, definiram que a FM é uma construcdo hip@éiiee possui varios significados,
0S quais sdo baseados no contexto em que saadobdiz No presente estudo, sera
considerada como FM a perda progressiva da capgcattageracdo de forca, durante a
execucao de um determinado exercicio.

A FM é geralmente dividida, em relacéo a sua origgazmo: central e periférica.
Os mecanismos centrais estdo relacionados comsangea de fendbmenos envolvendo
comandos encefalicos e medulares (ENOKA, 1995; GEMIB, 2001).

Quando a FM é induzida e um estimulo elétrico exte¥ capaz de evocar um
aumento da forca, a origem da fadiga é central (MER, 1954; GANDEVIA, 2001).
Um dos primeiros relatos sobre a fadiga central dpresentado em 1904, por
Alessandro Mosso (GANDEVIA, 2001). Entre as caudasfadiga central estdo o
acumulo de amoénia, a qual pode causar ataxia darefBANISTER e CAMERON,
1990), o estimulo hipotalamico pela serotonina (NEVOLME, 1986;
BLOMSTRAND, 2001), o que pode diminuir a motivacd@urante o esforco
(NEWSHOLME, 1986; GUYTON e HALL, 2002), e a presarde doencas que afetam
0 sistema nervoso central, como a esclerose nalkip esclerose lateral amiotrofica
(SURAKKA et al, 2004; UMPHRED, 2004).

Quando o mecanismo de fadiga tem origem no neuraotor alfa ou em regides
distais, esta é considerada de origem periféristesEmecanismos incluem diversas
alteracdes como reagfes quimicas locais, alteragEeestruturas periféricas como as
unidades motoras, além de varios outros tipos @edes no meio intracelular
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(MERTON, 1954; ENOKA, 1995; GANDVEIA, 2001). Entesito esta separacao entre
as origens da FM é frequentemente questionadap gardimente aceito que a fadiga
seja um processo complexo, no qual estdo prestattees de origem tanto central,
quanto periférica (THEOWt al, 2008).

O mecanismo de ocorréncia da FM, como citado amteente, sofre influéncia
de diversas alteracdes quimicas. Estas alterapokeeim a formacdo e o acumulo de
metabolitos, a alteracdo na concentracdo e na giusate determinados elementos
como o C&, entre outras. A diminuicdo da liberacdo de'*Cpelo reticulo
sarcoplasmatico pode causar prejuizo na transmissémmuscular, atenuacdo dos
potenciais de membrana, prejuizo dos sensores Hagem, descontinuidade da
comunicacdo entre o receptor de dihidropiridina eeoeptor de rianodina, e a
diminuicdo da concentracdo de ‘Canas cisternas terminais (MACINTOSH e
RASSIER, 2002). Além disso, outros fatores ligadms Ca* estdo envolvidos no
mecanismo da FM, como o aumento do acimulo detfosfarganico e ions H que
leva a reducéo da sensibilidade ad*Calém de diminuir a concentracdo de Qavre
(FRYER et al, 1995; KABBARA e ALLEN, 1999). Outros mecanism@sponsaveis
por esta diminuicdo da concentracdo d€’Q@as cisternas terminais podem ser:
deslocamento de Capara as mitocondrias ou reticulo sarcoplasmatogitudinal,
perda de Cd a partir das células e a precipitacdo dé"@am o fosfato inorganico
dentro do reticulo sarcoplasmatico. Esta reducédcodeentracdo gera uma diminuicdo
do Cd" ligado a troponina, o que leva a diminuicdo dacdordesenvolvida
(MACINTOSH e RASSIER, 2002). Outros estudos moatrarque a deplecdo do
glicogénio muscular e de intermediarios do ciclo @wdo tricarboxilico também
apresentam forte ligagdo com a ocorréncia da FME(EEDAVES, 1979; SPENCE&
al., 1991; WELTANet al, 1998). A concentracdo de iori i também um fator de
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grande importancia na ocorréncia da FM. O aumeatcoticentracdo deste ion altera o
pH intracelular, o que altera 0 mecanismo da coatranuscular. Entretanto autores
como MCCURLYet al (2002) e PATEet al. (1995), identificaram que esta influéncia
do pH na FM ocorre com mais intensidade em baiemspératuras e que em

temperatura fisiologica € bem reduzida (50 % emdest a 10 °C e de apenas 18% a

30°C) (PATEet al, 1995).

2.2 — Fisiologia Muscular

Os movimentos e a estabilidade do corpo humanondepe diretamente dos
musculos estriados esqueléticos. Para tal, existaism de 600 destes musculos em todo
corpo. Uma das caracteristicas que distinguemtipstale musculatura das demais € o
fato de ter células multinucleadas (MC ARDe&Eal, 2006; SILVERTON, 2003).

Os musculos sdo organizados em varios niveis:alnieinte todo o musculo é
envolto pelo epimisio. O musculo se divide em fados, os quais sao feixes de até 150
fibras musculares, sendo cada fasciculo envoli pedimisio. Cada fasciculo, por sua
vez, pode ser dividido em fibras musculares, ass@i# recobertas pelo endomisio. As
estruturas que envolvem cada nivel de organizagdcepimisio) sdo camadas formadas
por tecido conjuntivo. Nas fibras musculares, @féemente das outras estruturas, em
torno da fibra e abaixo do endomisio existe umeutestt denominada sarcolema. O
sarcolema contém uma membrana plasmatica e umia Batsamembrana plasmatica é
responsavel pela conducdo da onda eletroquimidasimlarizacdo pela fibra muscular
(MC ARDLE et al.,, 2006).

Cada fibra muscular contém varios sarcomeros, goeasunidades funcionais
responsaveis pela contracdo muscular. Cada sarc@oepreende diversas estruturas,

dentre estas se destacam as proteinas actinaiaanidsdeslocamento da actina sobre a
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miosina, depois a um processo complexo que envalms estruturas, promove a
contracdo muscular (MC ARDLE al, 2006).

A contracdo muscular é o resultado do deslizamaosofilamentos de actina em
direcdo ao centro do sarcomero, causado pela tragéénica gerada pelos filamentos
de miosina. Esta juncao entra os filamentos deinadas actina, onde ocorre a tracdo, é
chamada de ponte cruzada.

Para que ocorra a contracdo muscular, € necessiiEimente que chegue um
PA. O PA é de origem nervosa, consequentementelesta a fibra muscular por meio
de fibras nervosas. As fibras nervosas que inea&fibras musculares sao calibrosas e
mielinisadas, e se originam de grandes motonewpluocalizados nas pontas anteriores
da medula espinhal. Cada uma destas fibras neriremas um nimero determinado de
fibras musculares, podendo variar de poucas ursdatiecentenas. A juncado entre as
fibras musculares e nervosas € chamada de juncéionmescular. As fibras nervosas,
apos se ramificarem e penetrarem no musculo, fisaoadas sobre a membrana
plasmatica da mesma, sendo este local denominada piotora. Quando o PA chega a
sinapse da placa motora, ele libera acetilcoling, ppr sua vez regula a abertura dos
canais de N4 “voltagem dependentes”, promovendo a entrada de Nd" para o
interior da fibra. Este processo altera o potendalplaca motora e desencadeia a
propagacao do PA nas fibras musculares.

O aumento da concentracdo d€ Qe meio intracelular provoca uma liberagdo
adicional de C4d pelo reticulo sarcoplasmatico. A entrada dos @3 na miofibrila
promove a ativacao da forca de tracdo dos filansedéo miosina em relagdo aos de
actina, como anteriormente citado, promovendo aasoontracdo muscular. Entretanto
0 PA se propaga apenas na superficie da fibra damsaéfio alcancando todas as
miofibrilas existentes no muasculo. Para que estecRégue a todas as miofibrilas
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existentes no musculo, este € transmitido atrawdstdbulos transversos, 0s quais
atravessam toda a fibra muscular.

Um fator importante para a contracdo muscular sexqurente producéo de forca €
a orientacdo das fibras musculares. As fibrasdusiés se encontram paralelas ao eixo
longitudinal do musculo, enquanto as fibras pemfs possuem um “angulo de
penacdo”, o qual tem grande importancia na proddgitorca, no comprimento das
fibras e consequentemente na capacidade do migesle encurtar (MC ARDLEt al,
2006).

Existem diferentes tipos de fibras musculares;ircipal divisdo distingue entre
as fibras de contracdo rapida e as fibras de a@uréenta. Porém, existem diversos
outros tipos de subdivisdes. As fibras de contrdgai@, como o nome diz, se contraem
mais lentamente e produzem menor for¢a, quando a@das ao outro tipo de fibra,
entretanto apresentam uma maior capacidade deéreseés As fibras de contracéo
rapida, por sua vez, apesar de sua alta velocidadeontracdo e capacidade de
producao de forca, entram em exaustado rapidaméntantrole da qual tipo de fibra
sera acionado funciona como um tipo de modulacaéredpiéncia. A frequéncia de
disparo de um neurbénio motor varia de 8 Hz, emragies que requerem uma forca
reduzida, a 25 Hz, em exercicios de forca maxinsta kKariacdo é responsavel pelo
controle e pelo recrutamento de diferentes tipohdas musculares (KANDEEt al,
1997).

Como descrito anteriormente cada neurbnio motortralan um determinado
namero de fibras musculares. Este numero de fibaentemente, tem ligacéo direta
com a funcdo de cada musculo. Mlsculos que saomnsdypeis por movimentos menos
complexos, como a extensdo de joelho, possuem mearénotores controlando um

grande numero de fibras, enquanto em musculos neépeis por movimentos mais
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complexos, como 0s musculos das maos, possuemi@rbotores que controlam um
numero restrito de fibras musculares (LAMB e HOBAR®D92; GUYTON e HALL,
2002; MC ARDLEet al., 2006).

A contracdo muscular € responsavel por produzirorgaf necessaria para
determinado movimento. Porém o mesmo movimentossédaede graus diferentes de
forca dependendo da tarefa que se pretende redlizi@ controle da gradacao de forca
€ realizado pelo sistema nervoso através do centimhimero de UMs recrutadas e da
frequéncia dos estimulos enviados para estas UMaur@ento, tanto do namero de
UMs recrutadas, como da frequéncia dos estimulemdrs para cada UM, gera um
aumento da forca produzida pela contracdo mus¢ullYiB e HOBART, 1992; MC

ARDLE et al, 2006).

2.3 — Eletromiografia

A SMEG ¢ utilizada para o registro da atividadériel@ de um ou mais muasculos.
O termo eletromiografia foi proposto por Maley eB89Q para o registro da atividade
elétrica muscular. Atualmente a SEMG é amplametitieada em diversas areas de
conhecimento, como na anatomia, fisiologia, biommei e em diversas subareas
relacionadas (KLESSEHi al, 1998).

O EMG é gerado a partir da somacédo dos potendiisces de diversas UMs, a
qual pode ser explicada pelo principio da supegfosifazendo com que ocorra um
efeito cumulativo sobre a tenséo elétrica resudtalais UMs, captada pelos eletrodos.
Algumas aplicagBes desta técnica sdo a estimaciwgdgamuscular, a determinacéo do
inicio e fim da atividade mioelétrica e a mensucagddentificacdo da FM (DE LUCA,

1997).
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A somacdo de potenciais elétricos é diretamentéadde pela musculatura
estudada, fatores como volume muscular (nUmero Ms)Uipo de musculo, tipo de
fibra muscular, entre outros. Em musculaturas dedg volume e, consequentemente,
grande numero de UMs, além dos efeitos ocasionpdims nimero de potenciais de
acdo somados, ocorre um efeito denominado filtragspacial. Esta filtragem ocorre
devido a atenuacédo do potencial elétrico de UMs maifundas ao passar pelos tecidos
acima até chegar a superficie da pele (JENSEAI, 2000; MERLETTI e PARKER,
2004).

Quando analisado o espectro de frequéncia de um,E®I@ica-se que 95% de
sua energia se concentra na faixa de frequénaia g#dte 400 Hz, sendo os outros 5%
da energia do sinal fortemente relacionados a pgasée ruidos e interferéncias.
Devido a isto, para obedecer ao critério de Nygé@igireciso amostrar um sinal de
SEMG em no minimo 800 Hz. Adicionalmente, paraagvit ocorréncia do fendmeno
de aliasing € fundamental a utilizacdo de um filtro passadmicom frequéncia de
corte igual ou inferior a metade da frequéncia a®siragem (BASMAJIAN e DE
LUCA, 1985; HERMENSet al, 1999; MERLETTI e PARKER, 2004).

O EMG pode ser classificado como um sinal estamastindo estacionario. Logo,
ao se calcular qualquer parametro a partir destd, ssta serd uma variavel aleatéria
correspondente a uma estimativa do valor real, v@mdncia e tendéncia associadas, e
dependente do tipo de estimador e da duracdo @b considerada. Estes sinais sdo
classificados como nédo estacionarios ndo apenaxeruicios dinamicos, mas também
em contragdes isométricas. Entretanto, a ndo estgedade nesses dois casos pode
ser gerada por eventos distintos. No caso da ga@araométrica ela frequentemente é
gerada pela ocorréncia de fadiga durante a execdgdexercicio. Em exercicios

dindmicos a ndo estacionariedade é causada, ndasapela fadiga decorrente do
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exercicio, mas principalmente pela variabilidade pdéprio sinal, quer pela propria
dindmica do movimento, quer pela presenca de totefde movimento no sinal
(BASMAJIAN e DE LUCA, 1985; MERLETTI e PARKER, 20p4

A andlise do EMG pode ser realizada de diversasemaan e com diversas
ferramentas, porém os meétodos mais utilizados spoocessamento no dominio do
tempo e da frequéncia. No dominio do tempo sédo mi#izados os estimadores de
amplitude, destacando-se o0 RMS e 0 AVR. Na figutaé2nostrado um sinal de SEMG
de uma contracdo durante exercicio em cicloerg@metrseu respectivo sinal RMS,

calculado a cada cinco amostras.

400 — T T T T T T T I
EMG

— RMS
300 —

200

100

EMG (1V)

-100 - -

-200 - -

-300 -

1 1 1 1 1 | | 1 1 1 1
100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600

Amostra

Figura 2.1: EMG de uma contracdo durante exercdgo cicloergbmetro e seu

respectivo sinal RMS.

No dominio da frequéncia, inicialmente, algumasdfarmadas séo utilizadas
para obter o espectro de frequéncia do sinal, semas utilizada a transformada de

Fourier. Recentemente, tém sido propostas tranaftaeique visam descrever os dados
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no dominio tempo-frequéncia, tais como as transidam de Wigner-Ville e Choi-
Williams, ou tempo-escala, com o emprego de waselara a representacdo tempo-
frequéncia, tem sido também usad&hreort Time Fourier Transforrmesta o sinal €
dividido em trechos consecutivos, superpostos ay nas quais a transformada é
aplicada. Este € o método de tempo-frequéncia apisado em sinais de SEMG.
Obtido o espectro de frequéncia, este passa a salisalo e processado,
particularmente para a determinacédo dagke da Fediana (BONATO et al, 2001;
MACISAAC et al, 2001; KARLSSONet al,2003; GEORGAKSet al, 2003;
DIMITROV et al, 2008). Alem destes indices diversos outros t@&n gropostos e
testados, porém, até os dias atuais nhenhum apraseéestaque significativo no meio
cientifico. Dentre outros métodos de analise dedsp de frequéncia existem a analise
de componentes independentes, aplicacbes de redesisnpara verificar variacoes,
ACP, entre outros. A ACP tem sido utilizada de réifées formas pelos pesquisadores,
contudo sempre procurando identificar um padrasidel e a variacdo dos demais
sinais em relacéo a este padrdo. Na figura 2.2esampado o espectro de frequéncia de

uma contracao, durante exercicio em cicloergbmeeeus respectivos valores deda

e Fmediana
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Figura 2.2: Espectro de frequéncia do EMG duranta gontragdo e seus respectivos

valores de Fedia€ Fnediana

2.3.1 — TECNICA

Ao longo dos anos foram desenvolvidos diversospaguentos para aquisicdo de
SEMG, utilizando diferentes técnicas para aquisigde sinais. Estas técnicas foram
desenvolvidas com o propdsito de minimizar a prggele ruido nos sinais coletados,
evitar a perda ou modificagdo do sinal original ideva interface eletrodo-pele e
durante a transformacdo de energia ibnica em eneléirica, ou melhorar a resolucao
espacial dos sinais, entre outros fatores quermafatqualidade dos sinais. Para tal, tipos
diferentes de metal tém sido testados para compoeletrodos, sdo adicionados
diferentes tipos de gel condutor, os sinais passaraer pré-amplificados utilizando um
amplificador proximo aos eletrodos, o método dergar diferencial dos eletrodos
passou a ser usado, entre outras mudancas na f&ncaleta. Mais recentemente,

visando uma melhor resolugéo espacial e permémméise de outros parametros, como
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a velocidade de conducédo do potencial de acdoassop a utilizar arranjos lineares e
até mesmo matrizes de eletrodos (MERLETTI e PARKEBR)4; MERLETTIet al,
20009).

Atualmente o método mais comum de captura de SEMi@awdois eletrodos em
arranjo diferencial (Figura 2.3), porém este métagoesenta problemas, como uma
baixa resolucédo espacial, e a colocacdo deste®daet geralmente segue medidas
padronizadas para qualquer sujeito, 0 que naodevaonsideracao as individualidades

anatbmicas (MERLETTI e PARKER, 2004).

Figura 2.3: Exemplo de utilizacao pratica da téenie dois eletrodos em arranjo
diferencial com pré amplificacdo do sinal. Eletr®dmsicionados para aquisicdo da
SEMG de vasto lateral (VL), vasto medial (VM) eoré¢moral (RF). (Fonte: HUG e

DOREL, 2009)
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2.4 — Fadiga e Eletromiografia

Assim como descrito anteriormente € possivel ifleatie analisar o processo de
FM com a utilizagdo da SEMG. A identificagéo e alme sdo realizadas por meio de
técnicas de processamento, no dominio do tempdfre@i#éncia, algumas das quais ja
foram anteriormente citadas. Entretanto, esta goestra abordada de maneira mais
aprofundada nesta sesséo.

Atualmente existem diversos métodos e indices,uassosdo utilizados com o
intuito de se extrair o maximo de informacédo passdos sinais de SEMG. Alguns
autores, como Merletti (MERLETTI e LO CONTE, 1999ERLETTI LO CONTE,
1997; MERLETTIet al, 2001; MERLETTI e PARKER, 2004; MERLETTI, 2008a;
MERLETTI, 2008b; MERLETTIet al, 2009) e De Luca (DE LUCA ,1979; DE LUCA,
1984; DE LUCA, 1985; DE LUCA, 1993; DE LUCA 1997H1 UCA et al, 2006), se
destacam no estudo deste tipo de sinal e de sliaabdmlades para identificacéo e
quantificacdo de diversos fenbmenos. A SEMG é dasoomo sendo uma importante
fonte de informacé&o para andlise da FM, isso dexkideesenca de informagdes tanto de
origem central como periférica (DIMITRO#t al, 2008).

Os principais indices utilizados na monitorizacdquantificacdo da FM s&o a
Fmedia € Fnediana €Stes ja foram utilizados em um grande nUmerdratelhos e em
grande parte apresentaram bons resultados (POT\BENT, 1997; EBENBICHLER
et al., 1998; LINDEMAN et al, 1999; GEORGAKIet al, 2003; HOSTENSet al,
2004; TROIANOet al, 2008; TUCKEREet al, 2009). Entretanto, outros indices vém
sendo propostos, com o objetivo de criar um indara alta sensibilidade a ocorréncia

da FM, e com baixa sensibilidade a alteragbes réejé@veis como ruidos provenientes
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do movimento de eletrodo em relacdo a pele (GEORGAlkt al 2003;
ARABADZHIEV et al, 2005; DIMITROVet al, 2008).

GEORGAKIS et al (2003) propuseram um indice denominado frequéncia
instantanea meédiadAyerage Instantaneous Frequephcyara monitorar a ocorréncia da
FM durante o exercicio. Neste estudo cada sujedédbizou uma contracdo isomeétrica a
60% da contracdo voluntaria maxima (CVM), duranbes6 Para avaliar o método
proposto foram calculados os indices dgsEe Frnediana € pOSteriormente os resultados
dos trés métodos foram comparados. Estes doisemdocam escolhidos por serem,
segundo os autores, os mais utilizados na litexas resultados de todos os métodos
apresentaram queda ao longo do exercicio. Enteetardonfiabilidade e a acuracia
foram testados e comparados com os indices tradisioe os resultados indicaram o
indice proposto como a melhor opcédo para estimdeaocorréncia da FM e para o
ajuste de reta, aos valores obtidos, através dessp linear.

Em 2005 outro indice foi apresentado por ARABADZMIEt al, o qual foi
testado para avaliar sua sensibilidade para qicantds mudancas na onda M ocorridas

devido a FM. O calculo desde indice seguiu a ségeiuacao:

[ fflz f 1PS(f)df

Fl =
jfflz fXPS(f)df (2.1)

ondeFI é o novo indicePSé a densidade de poténcia para a frequéntia 2 Hz e
f,=1ou 0,5 kHz, & € a ordem do momento espectral. Este indice fopapado com a
de indices tradicionais como anghia € Fnediana apresentando uma sensibilidade

significativamente maior. Apesar disso, foi obsdovaque esta sensibilidade era
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diretamente afetada pelo posicionamento dos eletroel também pelo comprimento
das fibras musculares.

Posteriormente, este mesmo indice foi utilizadopMITROV et al (2008) com
o intuito de analisar as mudancas da amplitude idal € de suas caracteristica
espectrais, durante a ocorréncia de FM utilizanBMGS e eletromiografia invasiva.
Neste trabalho foram utilizados sinais simuladegusido o protocolo de DIMITROV
et al (2006). A analise da amplitude dos sinais foebhda no fato de que o aumento na
amplitude do sinal ja foi relacionado por outrosquesadores, como JENSE al
(2000), ao recrutamento de mais UMs em respostsl.aERtretanto, seria necessario
um indice mais sensivel e eficaz para a quantdicaia modificacdo ocorrida no EMG
durante a ocorréncia de FM. Os resultados indicapaeno indicd=I, também pode ser
aplicado para quantificar as variacdes do EMG dentes da FM durante a execucéo
de contracdes voluntarias isométricas. Aléem disso,contracdes a 50% da CVM, os
fatores periféricos pareceram ser os principaiparsaveis pelas mudancas ocorridas
no EMG durante os estagios finais da FM. Os indileeB ¢qia € Fnediana Utilizados para
comparacado se apresentaram menos sensiveis aaistagdes, e os valores de
amplitude ndo se mostraram eficazes na quantizagadateracdes neurais nos sinais
analisados.

Algumas teorias levantam a hipotese da ocorrénaidancas no espectro de
frequéncia dos sinais de SEMG. Isto ocorreria poa alteracdo na taxa de disparo das
UMs e pelo recrutamento de diferentes tipos deagibmusculares. Estas hipoteses
incentivaram diversos pesquisadores a estudar massde SEMG no dominio da
frequéncia. Uma séria critica feita a alguns triabsidecorre do fato destes utilizarem a

transformada de Fourier para obterem as informagédsequéncia, isto porque o sinal
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de SEMG € um sinal, em geral, ndo estacionariajeninviabilizaria a utilizacdo da
transformada de Fourier.

Para superar esta limitacdo KARLSS@MNal, em 2000, estudaram a aplicacéo de
diferentes transformadas tempofrequéncia na anékseEMGs coletados durantes
exercicios dinamicos. As transformadas utilizadaar ashort time Fourier transform
(STFT), Wigner-Ville,wavelete Choi-Williams. Neste estudo foram utilizadosagsn
simulados e sinais coletados durante a execucaexeeicios. Os resultados com
ambos os sinais mostraram que a transformada deV@hiams foi mais eficiente. Os
valores estimados den&ianaforam similares em todas as transformadas. Entetaa
transformada de Choi-Williams os valores apresantavariagbes mais suaves e
aparentemente menos “ruidosas”. Contudo apesaa desisformada apresentar o0s
melhores resultados, esta apresentou um alto costputacional, sendo classificada
pelos autores como “computacionalmente inificiente”

Posteriormente, KARLSSORMLt al. (2003) avaliaram a influéncia da diminuicdo
de forca em exercicios dinamicos, devido a ocoraéda FM. Foram realizados dois
tipos de exercicios, um denominado “experimentoadga’ e outro denominado “teste
de endurance”. O “experimento de rampa” foi rediiz@antes e depois do “teste de
endurance”. Para avaliar a ocorréncia da FM fdizatio o indice de fediana© @
transformadavavelet Além disso, foram realizados testes de regrdaséar nos dados
de antes e depois do “teste de endurance” paremaaadariacdo da inclinacao da reta.
O teste t de Student foi utilizado para testamgaicancia estatistica das diferencas de
inclinacdo. Nao foram observadas diferencas sgtifias na relagéo da.&ianaCOMm a
forca exercida, nos “experimentos de rampa” antdspwis do “teste de endurance”.
Além disso, se ressaltou a dificuldade de se aradimais de SEMG em contracdes
dindmicas devido a ndo estacionariedade obsereattanbém devido a consideravel
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variabilidade da Fedianapor fatores como a posicédo de eletrodos e a arida forca
muscular. Entretanto, durante o “teste de endutafoteobservada uma diminuicao
significativa da for¢ca e danksiana quando comparadas as trés primeiras e as vinte
tltimas contracbes, 0 que seria esperado segurderaura. Apesar desde estudo
utilizar um exercicio descrito como de “endurana@’importante ressaltar que estes
exercicios tinham uma duracdo inferior a quatroutois, 0 que pode levar a um
guestionamento quanto a sua classificacdo como tal.

COOREVITS et al(2008), aplicaram e compararam as transformada&sl ST
waveletem sinais de SEMG, utilizando os valores dggifnainstantanea. Este estudo
concluiu que quando utilizada a inclinacdo da detaegresséo, calculada a partir dos
valores de Fediana iNStantanea, ambas as transformadas forneceramitades
semelhantes. Este resultado possui grande imp@iawsto que diversos autores
criticam a utilizacdo da STFT em sinais de SEMG RKSSON, 2000).

OLIVEIRA e GONCALVES (2009) avaliaram o efeito doeinamento de
resisténcia baseado no limiar de SEMG (SENG Os sujeitos realizaram doze
semanas de treinamento, durante as quais foram esidlos) a exercicios contra
resisténcia, isométricos e dinamicos, de flexaccatevelo. Para a determinacdo do
SEMG;, foram utilizados os indices dgdgiana€ também os valores RMS do sinal. Os
resultados indicaram uma diminuigdo significatiaidclinagdo da reta de regressao
dos valores RMS, nos musculos biceps braquial,ubvaqdial e triceps braquial,
mudanca a qual ndo foi observada nos valores,dg@.f Entretanto, nos musculos
mulltifidos, que possuem uma funcdo estabilizadlwmante o exercicio, ocorreu uma
diminuicdo significativa da inclinagcdo de regressius valores de qfggiana EStas
variagbes foram observadas apenas durante os @asrdindmicos. Nos exercicios

isométricos nenhuma alteragéo foi observada antiepeis do treinamento. Com base
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nestes resultados, esses autores concluiram gsjgeaifecidade de treinamento causa
diferentes respostas entre as contracdes isongtiadinamicas, devido aos efeitos
relacionados ao tipo de contracdo utilizada nonareento, neste caso contracdes
dindmicas. Além disso, sugeriram que os parameteoamplitude, no caso o valor
RMS, podem ser mais eficientes para avaliacdo dadantgas decorrentes do
treinamento, quando comparados com parametrostespecomo a Fediana

Em 2009 um novo modelo matematico para determinaicSEMG,, foi
proposto por HENDRIXet al. Este método j4 havia sido aplicado em sinais de
amplitude do sinal de SEMG, entretanto estes autprepuseram sua aplicacao
utilizando sinais no parametros espectrais. Pargamacao foram utilizados os valores
de torque durante o exercicio. O protocolo utilzadnsistiu na execucao de exercicios
isométricos, com cargas correspondentes a 30,318, H% da CVM. Os resultados
mostraram que este método de determinacdo do SEM&le ser aplicado em sinais
no dominio da frequéncia, e que ndo foram obsesvdifi@rencas nos valores de torque
associados aos valores de SEMG

Mais recentemente HUG e HENDRIX (2010) discutiravahdade da utilizacéo
do SEMG, e das técnicas utilizadas para sua determinaggyunfio esses autores,
utilidade do SEMG, como ferramenta para monitorizar mudancas oca@riilaante
programas de treinamento ou reabilitacdo, foi tamemmo um consenso e um fato
indiscutivel. Entretanto, ainda nao foi definidolib@ratura um método consistente para
a determinacdo do SEMg o qual possa ser utilizado em qualquer grupamento
muscular e durante qualquer tipo de exercicio. @sres mostraram que em alguns
casos a identificacdo do ponto de SEM@ fortemente afetada pelo tipo de método
escolhido, e que isto pode levar a variagcdes dastéo. Os fatores citados como

responséaveis pela dificuldade de determinacdo denétado Unico de identificacdo do
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SEMG;, foram a relacdo nao linear entre o aumento daiamdeldo EMG no tempo,
uma suposta compensacao entre os musculos e ibuiggto ndo homogénia do EMG
pelo musculo. Além disso, questionaram o fato destgdos que utilizaram SEMG
nao apresentarem valores de erro em seus resultados

Outra técnica utilizada na analise de sinais de GEVa ACP. Diversos estudos
utilizaram esta técnica com o objetivo de clasaifisinais de SEMG, entretanto de
formas diferentes. O calculo utilizado na ACP femglhante na maioria dos estudos,
porém a matriz utilizada neste célculo variavaesiolg trabalhos. Alguns tinham por
objetivo classificar os sinais ou 0s sujeitos asada ACP, contudo outros apenas
objetivaram reduzir a dimensionalidade dos sirRESRES e NUSSBAUM, 2003).

KIRYU et al (1997) analisaram a FM durante exercicio em ergometro,
utilizando a ACP com dois objetivos: reduzir a dinsienalidade dos sinais e identificar
0S parametros mioelétricos mais adequados parasendh FM. A reducédo de
dimensionalidade justifica-se pela grande redundade informacdes, pois a coleta
utilizou um grande numero de canais. Entretantestado ndo apontou nenhum indice
apropriado ao objetivo.

Em 2003, PERES e NUSSBAUM utilizaram a ACP comeoaf@enta de reducéo
de dimensionalidade dos sinais e identificacaoifgeethcas entre os sujeitos analisados.
Para representacdo dos sinais foram utilizadasaapes duas primeiras CPs, as quais
continham aproximadamente 70% da informacdo doaissioriginais, o que foi
considerado como suficiente pelos autores. Na ifitzssio, a ACP conseguiu
identificar os sujeitos que apresentavam resultddasepantes dos demais. Entretanto,
o critério utilizado para classificar os sujeitoemo discrepantes foi totalmente
subjetivo e pouco descrito pelos autores. Estacarifoi apresentada na propria
conclusdo do estudo, que considerou a técnica de éiCiente quando aplicada em
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sinais multidimensionais, porém que necessitavgpexjuisadores experientes para
analisar os resultados.

Nos estudos apresentados a ACP foi aplicada dusaaélise da FM. Entretanto
esta técnica nao foi efetivamente utilizada paideatificacdo ou quantificacdo da FM.
Além disso, em nenhum caso a ACP foi aplicada emisino dominio da frequéncia.

Esta abordagem sera objeto do presente estudo.
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CAPITULO 3

FUNDAMENTOS TEORICOS

Neste capitulo serdo apresentadas as bases tedaadcnicas utilizadas para a
andlise do espectro de frequéncia de EMGs duraste tle esfor¢co progressivo. Para
realizacdo desta analise inicialmente se faz nédess obtencdo do espectro de
frequéncia de cada EMG, através da transformadaetiisde Fourier. Estes espectros
diferem conforme a distribuicdo da energia do suaaia. Para verificar esta dispersao
em torno de uma condicdo basal e sem a ocorréadi@Vi sera utilizada a ACP com
diferentes métricas de distancias. A partir da AG8a espectro sera representado em
um espaco N-dimensional e a dispersao deles em tienum ponto centréide, ira

representar a variagao da distribuicdo de enengigodo o espectro de frequéncia.

3.1 — Transformada Discreta de Fourier

O desenvolvimento formal da andlise de Fourier rem@o inicio do século
dezoito a partir dos trabalhos de Jean Fourier,ual glesenvolveu uma teoria
matematica pioneira que possibilita a decomposiighqualquer fung¢éo periddica com
representacdo matematica em funcdes senoidaisfelendes frequéncias (SHIAVI,
1999).

A representacao do espectro de frequéncia de umhfsinrealizada inicialmente
pela série de Fourier, porém esta tem como présiemgue o sinal deve ser periddico.
Para superar esta limitacao foi criada a transfdarde Fourier, na qual um sinal nao
periodico de duracéo limitada pode ser decompostcc@nponentes de frequéncia.
Para isto ser possivel é necessario fazer o pefigdender ao infinito (LATHI, 2005).

Esta transformada é dada pela expressao:
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[t @)= F(w)= [ (e ™adt o

onde f(t) é o sinal no dominio do tempB(&) o sinal no dominio da frequéncia.

Esta transformada foi concebida para variaveisicoas, porém em muitos casos
uma ou ambas variaveis sdo discretas. Para taiss clam desenvolvidas a
transformada de Fourier discreta no tempo e a foanada discreta de Fourier
(SHIAVI, 1999).

A transformada de Fourier discreta no tempo ézatilda quando o sinal analisado
é discreto no tempo, entretanto se mantém continudominio da frequéncia. Contudo
para realizar a analise computacional de sinaiseéessario que estes sejam
discretizados no tempo e na frequéncia. Para anasdes sinais é necessario utilizar a

transformada discreta de Four{8HIAVI, 1999).

j2rmn

Foer (M) =T " “f (n)e M @2

onde T € o intervalo de amostragem, n € a n-ésmustaa do sinal f(t), correspondente
anT,em é o m-ésimo valor do espectro, corretgue a frequéncia me2

Esta transformada € estimada pela maioria dosesutdravés da transformada
rapida de Fourier (FFT fast Fourier transforrjy um algoritmo implementado visando
um menor custo computacional e consequentementaenor tempo de processamento
(LYNN, 1973).

Para a obtencdo de um espectro discreto, esseadstimssume que o0 sinal em
analise corresponde a um ciclo completo de um gpeaiddico. Deste modo, a

estimativa direta a partir de um segmento limitddasinal apresenta um espectro com
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vazamento espectral, tecnicamente chamaddedkage devido a descontinuidade
existente entre a primeira e a Ultima amostra ealisen Para atenuar este problema
podem ser utilizadas, por exemplo, janelas dotiaoning(LYNN, 1973). Além disso,
o estimador direto € inconsistente, pois sua veidaé proporcional ao quadrado da
funcdo de densidade espectral de poténcia. O méimils simples para melhorar a
consisténcia € chamado periodograma de BartlettA(@lH1999).

No periodograma de Bartlett é realizada a médieada k espectros, diminuindo

assim a variancia espectral (SHIAVI, 1999). Padadeequencia discreta, obtém-se:

|
Xk(m):EZizlxi(m) (3.3)

3.2 — Anélise de Componentes Principais

A ACP é uma das técnicas mais antigas e conhedeamnalise multivariada,
criada por Pearson em 1901 e desenvolvida indeptmdente por Hotelling em 1933
(JOLLIFFE, 2002). Esta técnica consiste em realaanbinacdes lineares, de forma
que a variancia total dos dados originais se cdreeesm um numero reduzido de
componentes, ortogonais entre si. Estas componedi@sdenominadas CPs e sao
organizadas de maneira decrescente, de forma gpeneira CP € aquela que
representa a maior fracdo de variancia dos dadgmais, a segunda CP possuir a
segunda maior representacéo de variancia e assesstvamente. Desta forma a ACP
visa reduzir a dimensionalidade preservando ao mmaxa informacdo dos dados
originais (MORRISON, 1976; PEREIRA, 1983; NADAL,9D.

Em sinais biologicos, a utilizacdo da ACP baseiageinterpretacdo de uma

sequéncia de N amostras consecutivas, como senddanigo ponto no espaco N-
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dimensional (NADAL, 1991). Neste trabalho cada &eqia de amostras consecutivas
corresponde a um espectro de frequéncia de um IANHEE,qual cada amostra
corresponde a magnitude em determinada frequérdiiante a execucao de
determinado exercicio.

Assim, cada espectro corresponde a um vetor ncc@ddadimensional, onde
cada harmonico corresponde a projecao do vetoreixos deste espaco. Através da
combinacgéo linear anteriormente citada € realizada rotacdo e uma translacédo de
eixos, para desta maneira concentrar a varianciadetarminados eixos (CPSs)

(MORRISON, 1976; PEREIRA, 1983; NADAL, 1991).

3.2.1 — INTERPRETACAO GEOMETRICA DA ACP

Considerando um experimento de T observactes (b1, 2, 3, 4,..., T) com trés
varaveis (X1, X2, X3). Na figura 3.1 pode-se vesfi que a dispersdo das observacdes
se concentra prioritariamente no eixg porém o erro decorrente da representagcado
apenas por este eixo é consideravelmente grandeseGaeentemente a partir da
representacdo dos dados originais no plano cantesid@o é possivel reduzir o nimero
de variaveis (NADAL, 1991).

Entretanto, admitindo um novo sistema de coordendgh, y2), resultante da
rotacdo e translacdo de eixos, € possivel repeesema parcela consideravel da
variancia total no eixoy com um erro minimo. A partir deste novo sistenea d
coordenadas se torna possivel representar cadavat@®e apenas por uma variavel,
sem incorrer em um erro significativo. Assim, ai&acia desprezada do eixg, ¥m
diversos casos pode representar a ocorréncia denéros considerados despreziveis
como ruidos, por exemplo, fazendo com que esta mgadde eixos e reducdo de

variaveis funcione como um tipo de “filtro” (NADAILL991).
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Figura 3.1 — Dados originais representados tridgsiseralmente (A); Dados
representados com o eixo deslocado para o cenxas(81, S2, S3) e apos rotacao e

translacéo do eixo (y1, y2)

E possivel notar que este método realiza uma caséwedos dados originais. A
partir da ACP sao obtidas N CPs, porém para suaseptacao sado utilizadas apenas M
componentes, M << N. Estas M componentes podeneseptar 99,5% da variancia
total, por exemplo, fazendo com que as componedesprezadas nao afetem
significativamente a representacédo dos dados. fEsteedimento € de grande utilidade
quando o numero de variaveis se torna demasiadanggahde para representacao

gréfica ou até mesmo para armazenamento e processados dados.

3.2.2 - CALCULO DAS COMPONENTES PRINCIPAIS

O célculo das CPs é realizado inicialmente com tengifio da matriz de
covariancia ou correlagdo. Esta ultima é utilizagsenas quando € necesséaria a

padronizacdo das escalas de valores. A matriz\dgiéacia é dada por:
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N _ _
Sk :mzizl(xij = X )(Xik ~ Xk ) (3.4)

ondeN corresponde ao numero de observacdese X, sdo respectivamente a media

dos valores correspondentes as amogg&s
A partir da matrizS a obtencdo das componentes principais é possieeia da
decomposicao de valores singulares (JOLLIFFE, 2D&jla a matriz de dad®s com

N observacoes i€ variaveis, pode-se escrever:
D=UL Q' (3.5)

ondeU e Q sao matrizesN x R, (K X R) respectivamenté, € uma matriz diagonaR(x
R) com elementosl’?, correspondentes aos autovaloreR,éea ordem d®.

Para provar este resultado, pode-se consideramoang@sicao do produ®’.D.
(N-1)S=D'D =Aoo' tlo,0,+. .+ oo’ (3.6)

Assim Q é definido como uma matriK(x R) com colunasm, e U como uma

matriz (N X R) onde &-ésima coluna é dada por:

— -1/2
U, =A, " Do, k12, R (3.7)
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PortantoU, L e satisfazem as condicbes necessarias tendo:
R v
ULQ=D), =1 @0 =D (3.8)

como esperado, a matriz cij@sima coluna é»,, é ortogonal e portanto, tem linhas

ortonormais (JOLLIFFE, 2002; MUNIZ, 2008).

Deste modd?, L e U conterdo respectivamente os autovetores, a radrgda
dos autovalores d&’'D e os coeficientes dos CPs para a matriz de conaai&. Deste
modo, o maior valor de L corresponde a primeira &€8egundo maior valor a segunda

CP, e assim sucessivamente.

3.2.3 — CALCULO DOS COEFICIENTES DAS COMPONENTESIRRIPAIS

O calculo dos coeficientes das CP de determinattor xg pode ser realizado a

partir da equacao:

N
a, = X0, = Z n=1 X W (3.9

ondem=1, 2, 3, 4,...,Mym € 0 N-€simo elemento do autovetor e M é o numero de

CP suficiente para representar 0s sinais com eimono, No processo de reconstrucao:

A~ _ M
X:X"'Z_amm (3.10)

onde X é a média do sinat e X é o sinal reconstruido a partir do autovetor e do

respectivo coeficiente.
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Assim cada padrédo temporal, dado por um conjunt@rdestras, passa a ser
representado por um namero limitado de parametwsficientes dos CPs, 0s quais
possuem as caracteristicas de todo o padréo, pongsntes a projecdes em eixos
ortogonais. Adicionalmente é possivel aplicar éifdes técnicas de analise e

processamento sobre estes coeficientes (NADAL,)1991

3.2.4 — DISTRIBUICAO DA VARIANCIA PELAS COMPONENTES®RINCIPAIS

Na ACP cada autovalor representa a fragdo da amidatal representada pela
respectiva CP. Quando o método de decomposicaeafmres singulares é realizado, o0s
autovalores sao ordenados de maneira decrescemtant®, a propor¢do da variancia

total explicadaV) pelok-ésimo componente principal é:

Ay

V =
/114_“._'_/]'( +"'+/1K k=1,2,...K (3.12)

A partir desta propriedade € possivel avaliar dge€e informacéo decorrente da
utilizacdo de um numero reduzido de CPs. Destada¥mpossivel determinar o nimero
de CPs que devem ser utilizados e quanto o confimteariaveis (ou amostras) pode

ser reduzido.

3.2.5 - DETERMINACAO DO NUMERO DE COMPONENTES PRINGIS

UTILIZADAS

Como descrito anteriormente um dos objetivos da AE€Ra reducdo da
dimensionalidade dos dados, facilitando seu pracessto e analise. Desta forma se
faz necessaria a aplicacdo de um método de detggaardo niumero de componentes a

serem utilizadas. Esta determinacdo consiste emtifidar as componentes que
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concentrem uma parte suficiente da variancia tdéalendo com que seja possivel
descartar as outras componentes com erro naoisajivid.

Alguns métodos tém sido utilizados com o intuitodééerminar da melhor forma
0 numero de componentes a serem utilizados. Destes métodos podem se citados:
broken stick test, scree tesh proporcao da variancia tofadACKSON, 1993).

No presente estudo sera utilizadsaee testEste € um método subjetivo, no
qual é identificado o ponto de inflexdo do grafdas variancias, o qual pode ser
representado em escala normal ou logaritmica. Oeraie componentes é definido
como o numero da componente em que ocorre a inflerdis 1 (Figura 3.2A)
(JACKSON, 1993). Adicionalmente foi utilizado um toéo adaptado dscree testno
qual sdo representadas as variancias de cada centpam percentuais da variancia

total (Figura 3.2B).
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Figura 3.2 — Gréficacree(A) e gréaficoscreeadaptado com percentuais (B).
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3.2.6 — DISTANCIA EUCLIDIANA E PADRAO

O calculo da DE é tradicionalmente utilizado paransurar a dispersdo de
determinados pontos em relagcdo a uma referéncia. dasculo pode ser realizado a

partir da seguinte equacgao (DE MAESSCHALEKal, 2000):

DE = \/(xl - pr) %+ (Xo = Pra)e + o+ (X — Pre)? @12)

ondex, € o valor da varidved no eixok e pr¢ € o valor do ponto de referéncia (PR) no
eixok.

Entretanto, quando uma das variaveis apresenta wmdabilidade
significativamente maior do que as demais, estebeenaior peso no calculo da DE,
fazendo com que a informagé&o contida nas demaévess contribua com menor peso.

Em 1986, FLURY e RIEDWYL propuseram o célculo da, @BPqual leva em
consideragdo a variancia de cada eixo. A DP fatiahmente descrita para dados

univariados:
DP =|x; =X, |/ O (3.13)

ondex; e x; sS40 0s pontos que se deseja verificar a diferemcé a raiz quadrada da
variancia dos dados.

Em seguida este calculo foi expandido para seérzadib em dados multivariados:
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_ s = pr)®
DP = |3 - 52 I (3.14)
|

ondey; € o valor do sinal no eixio pr; € o valor do PR no eixioe g7 € a variancia no
eixoi.

Quando realizada esta expansao, nota-se que app#3eata a raiz quadrada da
distancia Mahalanobis (DM), dada pela seguinte @ma(MOGHADDAM e

PENTLAND, 1997; JOLLIFFE, 2002):
_ ove-l -
DM =(x-X)'S “(x—X) (3.15)

ondex é a coordenada do sina, é a médias dos valores xle S* é a matriz inversa
da matriz de covariancia dos sinais. A DM tambéndepser expressa através da

simplificacdo (MOGHADDAM e PENTLAND, 1997):

yf
DM =Y i =pp?

o, (3.16)

onde y? é o quadrado da variavgino eixoi e g, é a raiz quadrada da variancia dos

valores degy.
No presente estudo os dados de cada eixo corremposols coeficientes de cada
CP e as variancias sdo as variancias de cada Cfla b@ma a DP e a DE

correspondente a cada IAME podem ser calculadaselagéio a um PR.
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CAPITULO 4

MATERIAIS E METODOS

4.1 — Casuistica

Participaram do estudo 24 sujeitos, todos do seascutino, com idade 25 £ 7
anos, massa corporal 77,9 + 14,5 kg (média + dgsiindo) e estatura 175,3 £ 7,2 cm.
Todos eram estudantes de Educacao Fisica, praticdatatividade fisica regular e ndo
apresentavam nenhum distarbio neuroldgico ou osteotitular que comprometesse
os resultados dos testes. Para avaliar o riscaatdemas cardiovasculares durante a
execucdo dos testes, foi aplicada uma anamnese aateinicio dos mesmos.
Previamente os sujeitos foram orientados para quer@alizassem atividades fisicas
nas 24 horas anteriores ao teste e que nédo cossumienhuma refei¢édo, alcool e ndo
fumassem pelo menos nas 2 horas anteriores ao @gteotocolo experimental foi
aprovado pelo comité de ética em pesquisa localroyagdo CAAE -
0013.0.197.000.05] (ANEXO 1) e todos os sujeitossirmam um termo de

consentimento livre e esclarecido (ANEXO 11).

4.2 — Protocolo

Os sujeitos foram inicialmente submetidos a umamaese e a medicdes
antropomeétricas. Em seguida, foram orientados solwbjetivo e protocolo de teste,
para que posteriormente fossem realizados o preaapele e a fixacdo dos eletrodos.

O preparo da pela foi realizado por meio de trico#& abrasdo, lavagem com
sabdo neutro e limpeza com alcool. Posteriormentdatrodos foram fixados, seguindo

o sentido das fibras musculares, no vasto latémgitala dois tercos da distancia entre a
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espinha iliaca antero-superior e a borda laterapatala, seguindo o protocolo de
SENIAM (HERMENS et al, 1999). O eletrodo de referéncia foi colocado sobr
processo estildide da ulna direita. Para abrasatricetomia foram utilizados
respectivamente lixas e barbeadores descartaveis.

Cada o individuo realizou um teste de esforco mssjvo em cicloergdmetro de
frenagem mecanica (Monark, Varberg, Suica). Osdesticiaram com poténcia de
12,5 W, com incremento de 12,5 W/min. e cadéncia@eotacdes por minuto (rpm),
até a exaustao voluntaria. Para evitar problemaesieonforto os individuos realizaram

o teste calcados.

4.3 — Aquisicao e Digitalizacdo dos Sinais

Para a coleta do EMG do vasto lateral direito, rforautilizados dois
eletromiégrafos: um EMG1000 (LYNX, Sao Paulo, Blag um eletromiégrafo
Biovision (Biovision, Wehrheim, Alemanha). O prim@ié composto por um conversor
analdgico-digital (A/D) de 16 bits com faixa din&aide = 5 V, um amplificador
diferencial com ganho 50, impedancia de entrad&Q) banda passante de 1 Hz a
1 kHz e fator de rejeicAo de modo comum 100 dBa Rmte eletromiografo foram
utilizados eletrodos ativos AE1010 (LYNX, Sado Pauoasil) de prata com ganho 20
(ganho total igual a 1000), em arranjo diferenc@h comprimento 10 mm, largura de
1 mm e distancia intereletrodo 10 mm. No segunétrarhidégrafo foi utilizado um
conversor A/D de 12 bits com faixa dinamica de ¥,5um amplificador diferencial
com ganho 2500, impedancia de entrad®2] @anda passante de 10 Hz a 1 kHz e fator
de rejeicdo de modo comum de 120 dB. Neste elebgnadio foram utilizados eletrodos
de Ag/AgCl Kendall MEDI-TRACE 2000 (The Ludlow, Qopee, EUA), com

distancia intereletrodo de 35 mm. Os sinais foragitadizados a 2 kHz, seguindo o
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critério de Nyguist e posteriormente exportados no formato ASCII, apar
processamento, o qual foi feito por meio do prograhATLAB versao 7.4 (The

Mathworks, Natick, EUA).

4.4 — Pré-processamento

4.4.1 - FILTRAGEM E REAMOSTRAGEM

Durante a cicloergometria, 0s sinais de eletronaiftggr coletados sao
contaminados por ruidos, como por exemplo, dae&tdca, e artefatos de movimento.
Para reduzir estas interferéncias nos sinais clusfaestes foram submetidos a um
filtro, conforme proposto por MELL@t al (2007) cujos coeficientes do numerador e
do denominador da transformada z foram obtidos quvolugédo de dois filtros
Butterworth e seis filtroaotch classificados da seguinte forma:

« Butterworth passa-altas dédtdem com freqiiéncia de corte igual a 10 Hz, para
atenuar artefatos de movimento, visto que harménidmaixo desta freqiiéncia
sao decorrentes desta fonte de ruido (HERMENS, 1999).

« Butterworth passa-baixas d& &dem com freqiiéncia de corte igual a 400 Hz.
Considera-se que aproximadamente 95% da poténdiEvVide estdo abaixo de
400 Hz, e os 5% restantes sdo fortemente contapsngdr ruidos do
equipamento (HERMENSt al, 1999).

+ Seis filtros notch de®2rdem, com bandas de rejeicdo de 59 a 61 Hz, 11 a
Hz, 179 a 181 Hz, 239 241 Hz, 299 a 301 Hz e 3381aHz, para atenuar os
harmonicos de 60 Hz

Todos os filtros foram aplicados no sentido diretiieverso para evitar atraso de

fase. Com isso o EMG filtrado possui distorcdo asefigual a zero, banda de 10 a
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500 Hz e a magnitude foi modificada pelo quadrasloedposta em magnitude do filtro
(MELLO et al, 2007). Posteriormente os sinais coletados faabamostrados de 2

para 1 kHz com o objetivo de diminuir o custo cotapional.

4.4.2 — IDENTIFICACAO DE INTERVALOS DE ATIVIDADE MOELETRICA

EFETIVA

Para identificagdo automatica dos IAMEs foi segualonétodo adotado por
MELLO (2009). Inicialmente, foi selecionado um inv&o de ruido de linha de base e
em seguida foi definido um limite para inicio e fita cada IAME como o séxtuplo do
desvio padréo deste ruido de linha de base. Paméifidar os IAMEs, foram calculados
valores RMS a cada 20 amostras e estes valores fooanparados com o limite
definido. Os momentos em que os valores RMS sugrararlimite foram armazenados
em um vetor correspondente ao inicio dos IAMEs, manento em que os valores
voltaram a estar abaixo do limite foram armazenamhosum vetor correspondente aos
finais dos IAMEs. Para que os IAMEs fossem recoitwsc como validos, foi
necessario que existissem pelo menos 10 amostir@scemicio e o fim destes. ApGs
identificados os IAMEs, para verificar a presenga fdlhas de identificacdo, foi
realizada uma inspecédo visual de cada sinal. Nadig.1 é apresentado um sinal de
SEMG com seus respectivos valores RMS, o limiarddeeccdo de IAMEs e a

delimitacao de cada IAME.
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Figura 4.1 — Identificacdo dos IAMEs.

4.4.3 — SEPARACAO DOS INTERVALOS DE ATIVIDADE MIOBETRICA

EFETIVA

Obtidos os vetores das posi¢bes de inicio e fimcaga IAME, estes foram
utilizados para separar os IAMEs. Depois de separad IAMESs, todos os intervalos
foram armazenados em uma matriz na qual cadadminespondia a um IAME.

Para remover a transicao entre IAMEs e intervaleslicha de base, foram
utilizados apenas os 200 pontos centrais de cale IfFigura 4.2). Este tamanho de
trecho foi determinado heuristicamente e correspoadintervalos em que a nao
estacionariedade é reduzida. Este trecho foi deraatoiintervalo central de atividade

mioelétrica efetiva (ICAME).
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Figura 4.2 — Delimitag&o para corte dos 200 pooctéodrais de cada IAME.

4.4.4 — APLICACAO DE JANELAHANNING

Para obtencdo do espectro de magnitude do EMGdie IGAME, foi utilizado
um método direto, por meio da transformada disadetd-ourier. Este estimador tem
como caracteristica a presenca de vazamento eslp@ra atenuar este problema foi
aplicada uma janeldanning[h(n)]Jem cada ICAME (LYNN, 1973). Para tal, foiaua
uma janelaHanning com o mesmo numero de pontos contidos no ICAMEne,

seguida, o EMG foi multiplicado pela janélanning(Figura 4.3).
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Figura 4.3 — EMG (A), janelaHanning (B) e sinal apds aplicacdo de janela

Hanning(C).

4.5 — Processamento

4.5.1 - OBTENCAO DE ESPECTROS DE FREQUENCIA

Para obtencdo da magnitude do espectro de freguéecicada ICAME, foi
calculada a transformada discreta de Foudisc(ete Fourier transforra DFT) de cada

trecho, definida por (SHIAVI, 1999):

_j2mmn

Xoer (M) =T > " “x(n)h(n)e ™ @

Em seguida os valores de magnitude de todos ostespele cada sujeito foram
armazenados em uma matrME). Na figura 4.4 pode ser observado um exemplo de

EMG e seu respectivo espectro de frequéncia.
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Figura 4.4 — EMG de um ICAME (A) e espectro de @i&acia do mesmo (B).

4.5.2 — ALISAMENTO ESPECTRAL

Os espectros de magnitude dos sinais de SEMG sags ssom uma grande
variabilidade. Devido a isto, a representacdo dpgeros por um numero reduzido de
CPs acarreta um maior erro. Para melhorar estasemacao antes de realizar a ACP,
foi realizado um alisamento espectral. Este alisainge baseou no método de Bartlett,

no qual é realizada uma promediacdo entre detedminamero de espectros, como

descrito abaixo (SHIAVI, 1999):

1l —«
Xk(m):EZizlxi(m) (4.2)

Este método de promediacdo reduz o numero de especb que

consequentemente diminuiria 0 niumero de observag@e®\CP. Para evitar esta
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reducao, foi utilizada a teoria do filtro média-reHwno qual é calculada inicialmente
uma média entre amostras da primeira até a am¥sam seguida da segunda amostra
até a amostra X+1 e assim sucessivamente, assim desctrito abaixo (SHIAVI,

1999):

_X(nN)+x(n+1) +...+x(n+J -1)
y(n) = 3 (4.3)

Este método de alisamento espectral baseado raisaasteorias foi realizado

através da seguinte equacao:

EA_ = %Zk*(m‘” X

i=m i me1,2,3,4,. . TE-(k-1) (4.9)

ondeEA,, é om-ésimoespectro alisadd o tamanho da janela de espectros utilizada no
alisamentoX; o i-ésimo espectro EE o total de espectrodlestetrabalho foi utilizado
um k de 5, de modo a diminuir a variancia do estimashpectral a 1/5 de seu valor

original (SHIAVI, 1999)

4.5.3 — CALCULO DE FREQUENCIA MEDIA E MEDIANA

A partir do espectro de cada ICAME foram calculadash¢gias€ as Fedianas
Posteriormente os valores de frequéncia média eamedle cada espectro foram
representados graficamente em ordem temporal veara comportamento ao longo do
tempo.

A Fredia € @ Fediana de cada espectro foram calculadas respectivanpsiaes

equacoes:
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> " fEA()

I:média = M
; 4.5
> " EA(i) (45)

> EA() =YL EA() @9

I= Fmediana

onde EA(l) é a i-ésima raia espectral do espectro de freimémdl € o maior

harmoénico considerado.

4.5.4 — SEPARACAO DE FAIXAS DE FREQUENCIA

Cada espectro de magnitude de frequéncia foi dividtm nove faixas de
frequéncia de 1 Hz até 495 Hz. A energia em cada fai calculada como a soma das
amplitudes e em seguida representada graficamertego do tempo. Adicionalmente
foi calculado o percentual da energia de cada feixarelagdo a energia total do

espectro (Eq.4.7) e este percentual foi represemeaficamente ao longo do tempo.

100 ::I\/I (i)
M % 495|\/| ) 4.7)
M ()

onde My, € 0 percentual da magnitude de determinada faixaetacdo a magnitude
total do espectrdyl é a magnitude em determinada frequéncfaed, sao os limites de
cada faixa de frequéncia, correspondentes respaatinte aos valordSyicio € Fiina NA

tabela 4.1.
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Tabela 4.1 — Frequéncia inicial e final de cadpeesva faixa

Finicio (HZ)  Fiinal (HZ)

Faixa 1 1 55

Faixa 2 56 110
Faixa 3 111 165
Faixa 4 166 220
Faixa 5 221 275
Faixa 6 276 330
Faixa 7 331 385
Faixa 8 386 440
Faixa 9 441 495

4.5.5 — CALCULO DOS COMPONENTES PRINCIPAIS

Obtidas as matrizes de espectros, foi realizadéleulo dos CPs de cada uma
destas. Este calculo foi realizado de forma mairi¢tendo como padrdo cada linha da
matriz sendo uma observacédo e cada coluna sendadumenséo. Cada observagao
correspondia ao espectro de um ICAME de N pontwsespondentes a N dimensdes.

Inicialmente a partir da matriz de especth&, formada por A espectros e B

dimensdes, foi calculada sua matriz de covarid@skeguindo a equacao:

1

) mzil(MEij - ME ;)(ME,, — ME 1)

(4.8)

sendo 1< i < A e 1<]j < B e ondeME, corresponde ao valor médio da j-ésima

dimensao:

A i=1 ij (4.9)
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Para se obter os CPs foi realizada uma decompossgietral d&, pelo método
de decomposicdo por valores singulares (DVS). Airpda matriz ME, pode-se

escrever:

ME = ULX' (4.10)

ondeU é formado pelos coeficientes dos CPs para a nugrcovariancial,. € formado
pela raiz quadrada da variancia de cada & RBdormado pelos CPs.

Os coeficientes dos componentes principais foratdabatravés da relacao:

U = DX (4.11)

ondeD € a matriz de espectros, ap0s a remocédo das nuiediasia dimensao.

Os coeficientes foram utilizados para represerdda espectro como um ponto
em um espaco N-dimensional, como exemplificadoiguad 4.5 para o caso de duas
CPs. Adicionalmente, os coeficientes podem seraitibs para reconstrugdo dos sinais

e possiveis compressdes dos mesmos.
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Figura 4.5 — Exemplo de espalhamento dos coefesedbs CPs. Nota-se um maior

espalhamento dos coeficientes correspondentespestms de frequéncia da fase final

do teste.
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4.5.6 — AVALIACAO DO NUMERO DE COMPONENTES A SEREMTILIZADAS

Para avaliar o numero de componentes a seremadalizfoi aplicado o método
de scree plot no qual as variancias dos CPs, representadas getovalores na ACP,

sao representadas graficamente na respectiva dflgora 3.2A) (JACKSON, 1993).

Adicionalmente, foi utilizado um método adaptado slcree plot onde foram

representados graficamente os percentuais dameiasade cada CP (Figura 3.2B),

obtidos a partir da equagao:
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— VX
PV, = —*
D N /. (4.12)
=11
ondePV é o percentual da variancia da ;R € a variancia da CE N € o niamero de

CPs eV, é a variancia da i-ésima CP.

4.5.7 — CALCULO DE DISTANCIAS PADRACE EUCLIDIANA

Como descrito anteriormente a ACP se baseia ngrtacdo de uma sequéncia
de N amostras como sendo um Gnico ponto no espatjméhsional (NADAL, 1991).
Neste estudo cada ponto correspondeu ao espectnm d€AME, durante o exercicio
executado.

A distancia entre cada ponto variou a medida qddéezaenca entre 0s espectros
dos mesmos foi maior ou menor. Quanto mais difeeefbram o0s espectros, mais
distantes foram os pontos que 0s representaram.

Para avaliar esta mudanca nos espectros ao longengm foram utilizados os
calculos de DR DE (FLURY e REIDWYL, 1986; JOLLIFFE, 2002). A DP é um
indice que corresponde a raiz quadrada da DM, quespa vez € uma distancia
quadratica.

Para realizar estes calculos, inicialmente os ciesfies correspondentes aos 20
primeiros IAMEs foram excluidos por conterem cagdsticas especificas, decorrentes
da transicdo entre o repouso e o inicio da atidddédsta forma o vigésimo primeiro
coeficiente passou a ser considerado como prinemoseguida, foi definido o PR para
0 céalculo das distancias. Este ponto foi calculpgta média dos 20 primeiros
coeficientes, do vigésimo primeiro ao quadragédgilemido a exclusao dos coeficientes

iniciais. Estes foram utilizados para o calculoRR® por ocorrerem antes que a FM se
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acentuasse, devido a baixa carga e ao reduzidmtdenpxercicio. Apos definido o PR,
foram calculadas as distancias utilizando o nunterdCPs determinado pelos testes
scree plote scree plotdaptado.

As DPs foram calculadas a partir da seguinte equaca

2
_ |sp (ccpi - pri)
DP = [>.i.4 5 (4.13)
gi
ondeP é o nimero de CPscp é o coeficiente da i-ésima Cl;> € a respectiva

variancia epr; € a i-ésima dimensdo do PR. Em seguida as DEmfoedculadas a

partir da seguinte equacgao:

DE = \/Z ipzl(CCpi - pr)° (4.14)

Depois de calculadas, ambas as distancias forareseadas graficamente, em

ordem temporal (Figura 4.6).
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Figura 4.6 — Valores de DR) e DE (B) ao longo do teste.

4.5.8 — ANALISE ESTATISTICA

Para testar a diferenca entre o inicio e o finad @aercicios foi calculada
inicialmente a média dos primeiros e dos ultimos vores de distancia. Apos
calculadas estas médias de cada sujeito, foi aeldia média entre os valores iniciais de
cada sujeito e em seguida entre os valores firgisadla um dos mesmos. A partir
destes ultimos valores foi verificada a signifidanestatistica da diferenca entre a
média dos valores iniciais e a média dos valomaid] através do teste t de Student
(o =0,05).

Este teste foi realizado para os valores §lgif-Fnediana DE € DP, dos sinais com

e sem a utilizacdo do alisamento espectral.
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CAPITULO 5

RESULTADOS

5.1 — Frequéncia Média e Mediana

Calculados os valores den&ia € de FedianadO espectro de frequéncia de cada

ICAME, estes foram representados graficamente. Qostrado nas figuras 5.1 a 5.4,

os valores de fzgia€ FnedianaN@0 apresentaram nenhum padréo que pudesseiaerdif

ocorréncia de FM, ou qualquer outro tipo de fenGnaeorrido durante a execucao dos
testes.
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Figura 5.1: Valores degfgiados sujeitos 1 ao 12.
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Figura 5.2: Valores deykqgiados sujeitos 13 ao 24.
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Figura 5.3: Valores denkgianad0s sujeitos 1 ao 12.

54

Sujeito 15
150
100
50
0 100 200 300 400 500
Sujeito 18
140
120
100
20 \ \ \
0 200 400 600
Sujeito 21
150
100
50 I I L
0 200 400 600
Sujeito 24
150
100
50
0 100 200 300 400 500
Sujerto 3
100
80 1
60 4
a0 \ \ \ \
0 100 200 300 400
Sujeito 6
150
100 1
50 \ \ \
0 200 400 600 800
Sujeito ¢
150

200 300 400

Suieito 12

400 600 800



Suieito 13 Sujeito 14 Sujeito 15

100
Ao it
0 : : : : 0 : s - - 0 S
0 100 200 300 400 0 200 400 600 800 0 100 200 300 400 500
Sujeito 16 Sujeito 17 Sujeito 18
150 150 120
=
5 100
g 100 100
o 80
2 5 _ 50 _ 60
= 0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500 0 200 400 600
= Sujeito 19 Sujeito 20 Sujeito 21
<g 150 100 150
g 100 100 R
50 50 1
0 - - ) : 0 : s - - 0 s : -
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400 0 200 400 600
Sujeito 22 Sujeito 23 Sujeito 24
150 120 100
100 100
50
50 80
0 60 0
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
ICAME

Figura 5.4: Valores denkgianad0s sujeitos 13 ao 24.

Estes resultados mostram que a ocorréncia da FM idntificavel em todos os
sujeitos, utilizando estes métodos. Em alguns tssjeipercebe-se que ocorreram
alteracbes ao longo do tempo. Porém, estas alegaipiam distintas em cada um

destes sujeitos e inconsistentes para serem assioutho um demonstrativo da FM.

5.2 — Faixas de Frequéncia

Para observar mais detalhadamente o motivo pelb apu@alores de [fzgia €
FmedianaN@0 variaram durante a ocorréncia da FM, comteeatura prevé, efetuou-se a
andlise da variacdo temporal da energia de cada th frequéncia. Na figura 5.5,
pode-se observar a variagdo da energia em cadadaifrequéncia do sinal de um dos
sujeitos. Nota-se que a energia aumentou ao loogterdpo em todas as faixas de
frequéncia. Este aumento ocorreu em alguns castigtanto em todos estes casos o

aumento se deu de forma proporcional em todasyassfde frequéncia. Para avaliar se
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esse aumento aconteceu de maneira uniforme envotsawl, a figura 5.6 apresenta o
percentual da energia de cada faixa de frequéntieelacédo a energia total do espectro
de frequéncia. Pode-se observar que cada faixagleéncia possui aproximadamente o

mesmo percentual da energia total durante tod@iexo.
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Figura 5.5: Magnitude de cada faixa de frequéneia, cada instante de tempo

(Sujeito4).
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Figura 5.6: Percentual da magnitude de cada famafrdquéncia em relacdo a

magnitude total do espectro de frequéncia (SufBito

5.3 — Andlise de Componentes Principais

As médias de todos os espectros de cada sujeitmvigas para o calculo da
matriz de covariancia, sdo apresentadas no ANEXONBH ANEXO IV é possivel
observar que o alisamento espectral ndo afetotnmato da primeira componente.

O scree testrealizado apds o calculo das CPs determinou, €mstos sujeitos,
gue deveriam ser utilizadas trés CPs. Este resultazbrreu tanto utilizando o
alisamento espectral, quanto utilizando os espeatr@yinais, como observado nas

figuras 5.7 e 5.8.
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Figura 5.7 — Graficecreemodificado, sem aplicar alisamento espectral,piaseiras
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Figura 5.8 — Gréficscreemodificado, aplicando alisamento espectral, daseras
quinze CPs. (Sujeito 4).
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5.4 — Distancia Euclidiana

A partir das CPs determinadas petoee testfoi calculada a DE de cada ICAME,

tendo como referéncia o ponto médio calculado #rpdos 20 primeiros ICAMEs.

Quando as distancias de cada sujeito foram repestengraficamente (Figuras 5.9 e

5.10, ANEXO V), foi observado um aumento progressias distancias em todos os

sujeitos, o qual se acentuou nos ultimos ICAMEs.

Disténcia

Figura 5.9: Valores de DE de cada ICAME, ap6s alessto espectral (sujeito 1 ao 12).
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Figura 5.10: Valores de DE de cada ICAME, apésaalento espectral (sujeito 13

ao24).

5.5 — Distancia Padrao

A partir das CPs determinadas psloyee tese suas respectivas variancias, foi
calculada a DP de cada ICAME, tendo como referémpento médio calculado a partir
dos 20 primeiros ICAMEs. Quando as distancias dia cajeito foram representadas
graficamente (Figuras 5.11 e 5.12, ANEXO VI), fdiservado um comportamento
semelhante ao das DEs, mostrando um aumento psogregie se acentuou no final do

exercicio.
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Figura 5.11: Valores de DP de cada ICAME, apésamlento espectral (sujeito 1

aol?2).
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Figura 5.12: Valores de DP de cada ICAME, aposamlento espectral (sujeito 13

ao24).
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5.6 — Comparacdo dos Graficos de Distancias com balores de Amplitude do

Sinal

Quando analisados os EMGs, no dominio do tempoanfombservados
comportamentos distintos em cada sujeito. Algufsites apresentaram um aumento
consideravel da amplitude do sinal, entretanto esteportamento ndo se repetiu em
todos os casos. Como mostrado nas figuras 5.1B4e &s valores de DE e DP crescem
ao longo do tempo independente da amplitude dd swmentar. Isto mostra que
apensar destes indices serem sensiveis a variacamglitude do sinal, sdo também

sensiveis a outras mudancgas ocorridas nos espdetfoegquéncia.

0 1 2 3 4 5
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Figura 5.13 — Exemplo de um sinal no qual a angditaumenta pouco com o tempo

(A); DEs (B) e DPs (C) do mesmo sujeito, em ordemgoral
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EMG (V)

I
1] 2 4 6 8 10
Tempo (segundos) %10

600 T T T T T T

Distincia

Figura 5.14 — Exemplo de um sinal no qual a angditaumenta com o tempo (A); DEs

(B) e DPs (C) do mesmo sujeito, em ordem temporal

5.7 — Diferenga entre o Inicio e o Final do Exerdiz

Os resultados da andlise estatistica, que companoédia dos valores do inicio e
final do exercicio de cada sujeito, mostraram gu@arametros deqkgia € FnedianaNao
apresentaram diferenca significativa, enquanto avarpetros DE e DP apresentaram
aumento significativo no final. Isto ocorreu em aslos sinais, submetidos ou ndo ao

alisamento espectral. Nas tabelas 5.1 sdo aprdssnés respectivas médias, desvios

padréo e valores p.
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Tabela 5.1 — Média, desvio padrao e valor p dosésdle Fegia Fmediana DE € DP

(sem alisamento (SA) e apos alisamento (AA))

Parametro Inicio Final Valor p
Frmedia 108,5 + 13,4 107,5 + 15,8 0,807
Fmediana 77,91+17,11 79,85 + 18,25 0,706
Distancia Euclidiana (SA) 12,24 + 5,449 177,4 + 86,02 2,896.10™
Distancia Euclidiana (AA) 7,132 + 3,309 173,9 + 84,60 1,484.10™"
Distancia padréo (SA) 0,363 + 0,199 3,170 + 0,526 5,289.10%
Distancia padrédo (AA) 0,310+ 0,182 3,479 + 0,451 5,072.10%

64



CAPITULO 6

DISCUSSAO

6.1 — Utilizacdo do Espectro de Frequéncia e a Traformada de Fourier

As variacdes observadas nos sinais de SEMG podemreocpor diversos
motivos, como a FM (HAG@t al, 1992; GEORGAKIS:t al. 2003; ARABADZHIEV
et al, 2005; DIMITROVet al, 2008). Estas variagOes ocorrem devido a fatwes: a
mudancas da frequéncia de disparo de PAs, o reweata de diferentes niameros e
tipos de fibras musculares, o aumento da forcaerédpi e a alteracdes quimicas locais
(HAGG et al, 1992; GANDVEIA, 2001). Algumas relacdes entreaomento do
namero de fibras recrutadas com o aumento da amdeldo sinal, e entre a mudanca da
frequéncia de disparos de PAs com as mudancastmduaicdo da energia do sinal em
seu espectro de frequéncias, sdo exemplos de $@gokevantadas para explicar estas
variagdes nos sinais de SEMG (BASMAJIAN e DE LUQAB5; HAGGet al, 1992;
CAO et al, 2007). A utilizacdo de sinais de SEMG ja foiadd como de grande
importancia, pelo fato de que este sinal possuirmnécées de respostas periféricas e
centrais (DIMITROVet al, 2008). A utilizacdo do espectro de frequénciamaise é
fundamental, por aumentar a quantidade de inforesapdssiveis de serem extraidas.
Entretanto, para realizar este tipo de anadlise exigy fazer uso de ferramentas
adequadas de matematica e processamento de Shai#\(et al., 2008).

No presente estudo e em outros publicados previenfeiNCIVERO, 2001), os
espectros de frequéncia foram obtidos por meioedaa desenvolvida por Fourier.
Contudo esta teoria requer que os sinais respatguns requisitos, em particular a

estacionariedade (LATHI, 2005).
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Os sinais de SEMG, principalmente de contracdeéndites, sdo classificados
como altamente ndo estacionarios (BASMAJIAN e DECIA) 1985). Devido a isso,
severas criticas tém sido feitas aos estudos gzt a transformada de Fourier em
sinais de SEMG (SILVAet al, 2008). Alguns autores, com o objetivo de supessa
limitacdo, aplicaram outras teorias classificada®a transformadas tempo-frequéncia
(KNAFLITZ e BONATO, 1999; KARLSSONet al, 2000; BONATOet al, 2001).
Entretanto, estas transformadas apresentaram difioss de limitacdes como o alto
custo computacional (COOREVIT& al, 2008) e a presenca de artefatos na forma de
termos cruzados. Em particular, o emprego da twamsfda de Choi-Willians torna-se
proibitivo para sinais EMG amostrados a 1 kHz camaddes superiores a 1 ou 2 s,
impondo a necessidade de segmentacéo do sinamaise (PEREIRA, 2010)

A STFT representa também uma transforma tempo-érega, a qual foi
concebida para avaliar a evolucado do conteudo #apde um dado sinal ao longo do
tempo. Portanto, a STFT pode ser utilizada paraessms ndo estacionarios. Esta
transformada, ndo apresenta termos cruzados e mencusto computacional muito
menor que as demais transformadas da classe de (J@EREIRA, 2010). Entretanto,
o célculo de cada estimativa espectral da STFTeragm nimero razoavel de amostras
de sinal, de modo a fornecer uma resolucdo em drex@ aceitavel, e, a rigor, este
segmento de sinal usado para a estimacgéo espimbker estacionario.

COOVERITS et al (2008), mostraram que a aplicacdo da transfornuea
Fourier na andlise da progressdo da FM ao longdedpo apresenta resultados
semelhantes aos encontrados quando utilizado cdméwavelet o qual apresentou
os melhores resultados em outros trabalhos. Seghhd®A et al (2008), apesar das

preocupagbes com a nao estacionariedade do siogigspectros gerados pelas

66



transformadas de Fouriemaveletpossuem as mesmas informacdes no que diz respeito
a ocorréncia da FM.

Apesar dos estudos que mostraram a aplicabilidadeatisformada de Fourier
em sinais de SEMG, mesmo com os problemas de ri@oci@sriedade, no presente
trabalho foram aplicados métodos para reduzir a esiacionariedade. Os métodos
visavam retirar os momentos de siléncio entre asragdes e 0s instantes de transicao
entre estes momentos e o inicio das contracodgantio assim apenas 0s sinais
contendo a atividade mioelétrica efetiva. Além dalisoi aplicado um alisamento
espectral, que segundo SILVAt al (2008) reduz os efeitos gerados pela né&o
estacionariedade. Desta forma, as criticas coneites@ utilizacdo da transformada de

Fourier ndo se aplicam ao presente trabalho.

6.2 — O Célculo de Frequéncias Médias e Medianas

Os presentes resultados mostraram que os valofesqi€ncia média e mediana
de cada ICAME, ndo apresentaram nenhum tipo dedpague pudesse identificar
qualguer fenémeno fisiolégico. Ocorreram alguns entos e diminuicbes destes
valores ao longo do tempo, no entanto como forampootamentos distintos em cada
sujeito, ndo podem ser classificados como um padréoem correlacionados com
fenbmenos fisiolégicos. Além disso, quando anatisadmédia dos primeiros e dos
ultimos 40 valores, ndo foi observada uma diferesgaificativa.

Se comparados estes resultado com os apresentadawies artigos publicados
anteriormente, uma contradicdo € observada. Oftades esperados segundo estudos
prévios, seria uma queda acentuada dos valoregdgd-de Fegianana medida que a
FM se instalasse (PINCIVER®t al, 2006). Isto ocorreria segundo estes estudos,

devido a uma compressao do espectro de frequé&uriagntrando assim a energia em
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frequéncias mais baixas (HAG& al, 1992). Apesar de diversos estudos que vém
comprovando a eficiéncia destes indices, outrosidest também tém apontado
limitacbes dos mesmos. Algumas destas limitacbeesaptadas foram a alta
sensibilidade a ruidos como os gerados pelo movongm eletrodo e até mesmo por
movimentos articulares e a baixa sensibilidadeganaas variacoes ocorridas no sinal
de SEMG (KARLSSONet al, 2003). PINCIVEROet al (2001) relataram, que em
musculaturas compostas predominantemente por filpasl a FedianaN80 se altera,
apesar do aumentos do recrutamento de UMs em @ac@rda FM ou do aumento da
forca aplicada. Na tentativa de superar estasdgdés alguns autores propuseram o
calculo de novos indices. Entretanto, apesar desldestes indices terem apresentado
resultados que demonstravam superar algumas lega@stes também apresentaram
outros tipos de falhas ou limitacdes (GEORGAKISal, 2003; ARABADZHIEV et

al., 2005).

KNAFLITZ e BONATO (1999) concluiram que sinais daldos durante
diferentes tipos de exercicios requerem metodosralgessamento especificos. Assim
0s métodos utilizados com sucesso em exercicios pgaeocam rapidamente a
ocorréncia da FM nao seriam necessariamente efieaaeutros tipos de exercicios.

Os protocolos adotados nos trabalhos que encomtraragjueda acentuada da
Frnedia € da Rediana CONtinham em sua grande maioria exercicios is@roétrou
isotdnicos de alta intensidade, o que levaria ep&hte a ocorréncia da FM
(PINCIVERO et al, 2006; SILVAet al, 2008). Entretanto, no presente estudo foram
realizados exercicios ciclicos, nos quais a FMcamglada de maneira progressiva e
mais lentamente. Isto é facilmente demonstrado getacdo dos exercicios, a qual
sempre foi superior a dez minutos. CA® al (2007) relataram a influéncia do

protocolo adotado na andlise da FM através desstteaSEMG. Assim, € possivel notar
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a limitacdo destes indices para analisar sinaigtamids durante a execucdo de

exercicios ciclicos.

6.3 — A andlise do Espectro em Faixas de Frequéncia

HAGG et al (1992) indicaram que durante a instalacdo da Fre uma
diminuicao da velocidade de conducéao dos PAs. distauicao de velocidade causaria
uma compressao do espectro de frequéncia, aumengaglergia em frequéncias mais
baixas. Esta mudanca espectral seria responsaeelagacado dos valores de alguns
indices espectrais como achia€ a Fediana

Em outro estudo SPARTEX al. (2000) utilizou um protocolo de processamento
dos sinais no qual separou os sinais em faixasedeéncia. Consequentemente, assim
como concluido por HAGGt al (1992), foi observado um aumento da energia nas
faixas de frequéncia que correspondem as frequ#deid3 a 88 Hz.

O fato dos presentes resultados ndo apresentaremvanmacdo dos indices de
Fmedia © Fnediana indica que a compressao espectral observada #os @xercicios nao
ocorre durante a prova de esforco com cicloerg@me@ara verificar esta hipotese foi
realizado um procedimento semelhante ao de SPA&TAD (2000), no qual os sinais
foram divididos em faixas de frequéncia.

Quando analisadas as energias absolutas e relativafgixas de frequéncia, a
medida que a FM se instalava, foi possivel idemtifiqgue em alguns casos ocorre
realmente um aumento da energia do sinal, no eneste aumento se da de forma
proporcional em todas as faixas de frequéncia.\ssistes resultados justificam o
motivo pelo qual os valores dedgia€ FnedianaN@0 apresentaram uma queda uniforme,

como relatado em outros estudos, com outros priat®ectipos de exercicios.

69



6.4 — A Analise de Componentes Principais e o Caloudas Distancias

A utilizacdo da ACP em estudos que tinham por olgetentificar ou mensurar
a FM através de sinais de SEMG ja foi descritarmmteente por outros autores
(KUMARAVEL e KAVITHA, 1994; TSCHARNER, 2002; PERE2 NUSSBAUM,
2003). Entretanto, como descrito anteriormentdjlizacéo de ACP nestes estudos nao
seguiu 0 mesmo protocolo de processamento, e pioh&im diferentes objetivos. Em
nenhum dos casos a ACP foi utilizada com o intdéariar um indice, através do qual
a FM pudesse ser analisada.

No trabalho de PEREZ e NUSSBAUM (2003) uma dascapiies da ACP foi
para a reducdo de dimensionalidade dos sinais. iffiass sforam reduzidos a trés
dimensbes mantendo um minimo de 70% da varian@hdos sinais, valor o qual foi
suficiente para preservar as informacoes, segustls @utores. No presente trabalho
foram utilizadas apenas trés dimensdes para repags® dos sinais, entretanto foi
preservado em todos 0s casos no minimo 80% dancaxidotal, 0 que segundo os
autores anteriormente citados é suficiente parareprasentacao satisfatoria.

O diagnostico de doencas neuromusculares atravesCéa foi realizado por
KUMARAVEL e KAVITHA (1994), através da classificagddos sujeitos como
portadores ou nao destas doencas. Para a claggifja ACP foi aplicada aos sinais de
grupos de sujeitos sadios e com a doenca, de moeofatizar as caracteristicas
anormais dos sinais (que refletem um aumento danga). Por outro lado, no presente
estudo a andlise da FM foi efetuada a cada ciclsirdd, sujeito a sujeito, de modo a
identificar as alteragBes ocorridas nos sinaisceyd do exercicio, comparando 0s

valores obtidos ao longo do tempo com os da faselinonde ha auséncia de FM.
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Os momentos de auséncia de FM utilizados neste@$mam assumidos como
os IAMEs ocorridos no inicio do exercicio e em earpaixas. A total auséncia de FM
segundo 0s conceitos atuais, ndo pode ser idakfiem sinais coletados durante a
execucdo de qualquer tido de atividade, visto queMaé classificada como um
processo progressivo que se inicia desde o inicioexercicio (MACINTOSH e
RASSIER, 2002). Entretanto, nestes momentos a Fdaagstaria em niveis bastante
reduzidos, ndo causando ainda a alteracdo dos swlatados.

Utilizando a média dos valores deste trecho inmaho indicativo da auséncia de
FM, foi estabelecido um PR para avaliar a ocorgerch progressao da FM ao longo do
tempo. As DEs e DPs foram calculadas em relacastea RR, possibilitando assim
verificar o quanto os coeficientes da ACP se dataam deste ponto ao longo do
exercicio. Este distanciamento ocorreu devido dagao de todo o espectro de
frequéncia a medida que a FM se acentuava.

Diferentemente do observado nos indices ggife Fnediana 0S valores de DE e
DP apresentaram um aumento significativo durambeeaucdo dos exercicios, podendo
assim identificar um padrédo de comportamento agdaio tempo. Este aumento pode
ser correlacionado com a ocorréncia da FM, poresponder a mudancas no espectro
de frequéncia, segundo o mesmo raciocinio adotavkstedos anteriores (HAG&
al., 1992), e levando-se em conta o fato de que@smprde esforco foram conduzidas
até o limite de resisténcia de cada suijeito.

Em estudos prévios, que analisaram a ocorrénckMjaliversas mudancas nos
sinais de SEMG foram identificadas, tanto no domida frequéncia, aumento da
energia em baixas frequéncias, quanto no dominiteahpo, aumento da energia do
sinal (HAGGet al, 1992; MACDONALDet al, 2008; OLIVEIRA e GONSALVES,
2009). Entretanto, os indices propostos tinhanpaadade de as variacdes em apenas
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um destes dominios. O aumento da amplitude do &anatlentificado com sucesso
atraveés dos valores RMS do EMG e do EMG integr#@®G), enquanto as variagdes
de frequéncia foram analisadas utilizando indic@®a a Fedia Fmediana frequéncia
instantanea meédia, entre outros (GEORGAtSal, 2003; ARABADZHIEV et al,
2005). Todos os métodos apontados, entretantamilparametros discretos, que nao
consideram adequadamente a complexidade de todwmalp su de todo o espectro.
Recentemente, PEREIRA (2010) mostrou que o0 aumeatgo amplitude néao
corresponde, necessariamente, a instalacdo da FMaso do musculo soéleo na
manutencao de torque de tornozelo com o joelhodiste.

Resumindo esses achados, a literatura especidatdanostrado que ankiia €
FredianaS80 eficazes na analise dos sinais coletados gumsatipos de protocolos de
exercicio, enquanto o RMS e o IEMG podem ser seissi&v variagcbes ocorridas em
outros tipos de exercicios. Porém nenhum paramatiéop presente, pode ser aplicado
indiscriminadamente a todo tipo de exercicio fisiEsta limitacdo foi apontada por
KNAFLITZ e BONATO (1999), quando concluiram que joaplos contendo diferentes
tipos de contracdes requerem diferentes métodgsatessamento. CAét al (2007)
também fizeram alusdo a esta necessidade, quamatuicem que o protocolo de
exercicio pode influenciar de maneira importanteresultados da analise, quando
analisados sinais SEMG em exercicios dindmicogdates. A aplicacdo da ACP ao
espectro de frequéncia do EMG obtido a partir dla@aclo de ativacdo mioelétrica do
vasto lateral mostrou-se efetiva para a monitorat@@@rocesso de fadiga durante a
prova de esforco com cicloergdmetro. Como os parasiebtidos pela ACP levam em
conta as variagbes de todo o espectro de frequémiedita-se que este método seja

sensivel a mudangas do sinal, mesmo quando estasmpicam em mudancas
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significativas da Fedia© Fnediana A generalizacdo deste método, entretanto, depgmde

sucesso de sua aplicagcdo em outros protocolosiegreais.
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CAPITULO 7

CONCLUSAO

A partir dos resultados obtidos foi possivel comclgue os indices
tradicionalmente utilizados de,&ia€ FnedianaN@0 séo eficazes quando utilizados com o
intuito de analisar a FM durante exercicios cidjcdiferentemente dos resultados
apresentados na literatura em outros tipos de iei@sc Isto pode ocorrer devido a
fatores como a baixa sensibilidade destes indeedieracdes ocorridas, mostrando que
estas alteracdes do sinal de SEMG séo dependenf@®tdcolo de exercicio adotado.
Foi também observado que ndo é possivel restiangiralise da FM apenas ao dominio
do tempo ou da frequéncia, visto que em algunsscasorrem mudancas em ambos os
dominios.

A utilizagdo da ACP e do célculo de DE ou DP setrnaseficaz no intento de
monitorar a ocorréncia da FM durante a execucaexeecicios ciclicos em teste de
esfor¢co progressivo. Além disso, a escolha enwéliaacdo da DE ou da DP néo se
mostrou importante, visto que ambos os indicesrfagualmente eficazes. Apesar de a
DP ter a suposta vantagem de conferir o mesmogeada CP.

Além de o método proposto se mostrar mais sena/eariacdes ocorridas no
sinal de SEMG durante a ocorréncia da FM, deveestadar que a ACP leva em
consideragao as alteragOes ocorridas em todo @tespke frequéncia, nédo refletindo
apenas o aumento de energia devido as alterac@spidude do sinal.

A reducdo de dimensionalidade dos sinais foi pefsiisto que estes puderam
ser representados em todos os casos por apen&Psépreservando a maior parte da

informagao.
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ANEXO Il

Termo de Consentimento Livre e Esclarecido para

Participacdo em Pesquisa Cientifica

Vocé esta sendo convidado a participar de um estiidiglado “Efeito da fadiga
central e periférica no controle do equilibrio poal’.

O objetivo desta pesquisa é identificar padroesagiglibrio conseqientes da
fadiga central ou periférica. Entende-se por fadgatral aquela de origem no sistema
nervoso central (encéfalo ou medula espinhal),ass@que a periférica tem origem em
qualquer local fora do sistema nervoso central,ggemplo no musculo esquelético. A
identificacdo do local especifico da fadiga a pa&i um método versatil e ndo-invasivo
tera grande importancia tanto na pratica clini@ntmuno meio desportivo.

O estudo consiste em dois dias de teste, com wwald de dois dias a uma
semana entre 0os mesmos. Primeiramente, sera feitdeste de esforco em uma
bicicleta estacionaria com carga progressiva at&@ma intensidade suportada, para
encontrar o limiar anaerébio de cada individuoin@ar anaerébio corresponde a uma
intensidade do exercicio na qual ha transicdo enpredominancia aerobia e anaerdbia.
Neste teste, o voluntario ir4 respirar pela bocavas de um instrumento chamado
pneumotacémetro, para que os gases oriundos deagggpsejam monitorados. Além
disto, serdo colocados eletrodos sobre a pelerpgistro do eletrocardiograma e de
sinais elétricos da musculatura adjacente (eletrgrafia). Todos o0s registros aqui
citados sao nédo-invasivos, indolores e néo reptagendesconforto adicional ao teste
de esfor¢co. Antes e apOs este exercicio, seradatiuma gota de sangue do dedo
anular, com o proposito de dosagem de lactato,squee utilizado como marcador de
fadiga periférica. Além disso, também antes e defoi esfor¢o, os voluntarios seréo
submetidos a um exame de equilibrio postural soiona plataforma de forca, e,
novamente serdo colocados eletrodos sobre a pela gdetromiografia.

No segundo dia de teste, os voluntarios irdo pedalare a mesma bicicleta, com
intensidade moderada, porém com duracdo de 75Igualmente, antes e apés este
teste serd feito o exame de equilibrio posturdhmente com a monitora¢do dos sinais
elétricos musculares.

Antes dos testes de esforco, devera ser preenahidguestionario completo que
avalia o histérico médico do voluntario, além degjionamento verbal sobre salude e as
respostas fornecidas no questionério. Admitindo @uedividuo est4 apto para realizar
0 exercicio até a exaustdo, ocorrera a preparagéo @ teste. Durante os testes de
esforco, havera percepcdes de aumento de fadigauraus deve haver um aumento da
dificuldade para inspirar ou expirar, sendo esapastas normais as demandas do teste
de esforco. O teste podera ser finalizado por decido avaliado, quando o
eletrocardiograma ndo funcionar corretamente ouoseeventos durante o teste
indicarem riscos aumentados para a funcdo cardigmaa a minha vida do sujeito.
Entretanto, quanto mais tempo de exercicio, magimo do esforco maximo real se
chegaré e melhor sera o teste para a obtencéofdemacoes desejadas.

89



A realizacdo de um teste de esforco néo eliminasao.r Contudo, todos os
esforcos sdo realizados para a minimizacdo destessratravés de questbes e
avaliacdes pré-testes e do uso de pessoal apraprsde treinado e qualificado. Pro
exemplo, pode-se experimentar grandes aumentosedadp arterial, além de funcéo
cardiaca anormal que poderia levar a vertigensesdolo peito ou morte subita.
Entretanto, a probabilidade para esses eventodrén@amente rara (< 1 morte em
10.000 testes para individuos com alto risco paemchs cardiacas) e os procedimentos
pré-teste e a avaliacdo do eletrocardiograma driaakercicio auxiliam na deteccao de
eventos, entdo o exercicio pode ser interrompitiesade os eventos progredirem.

Estdo garantidas todas as informacdes que vocéagaaies, durante e depois do
estudo. A sua participacao neste estudo € volangaviocé tem a liberdade de recusar
participar do estudo, ou se aceitar participaristiess qualguer momento, sem prejuizo
de qualquer tipo.

As informacdes relacionadas ao estudo poderdo msgpecionadas pelos
envolvidos na pesquisa e pelas autoridades leljaigntanto, se qualquer informacgao
for divulgada em relatorio ou publicacao, isto deito sob forma codificada, para que
a confidencialidade seja mantida. O pesquisadporssavel assume a responsabilidade
de dar assisténcia integral as complicacdes e ddewsrentes dos testes, se houver.
Todas as despesas necessarias para a realizagésqui#gsa (relacionadas aos testes e a
instrumentacdo) ndo sdo da responsabilidade dwipartte. Pela sua participacdo no
estudo, vocé nao recebera qualquer valor em dmheir

Rio de Janeiro, I . Eu, li
0 texto acima e compreendi a natureza e o objekivestudo do qual fui convidado a
participar. A explicacdo que recebi menciona osodse beneficios do estudo. Eu
entendi que sou livre para interromper minha padgio no estudo a qualquer
momento sem justificar minha decisdo, e sei quéggea problema relacionado sera
livre de custos para mim. Eu concordo voluntariamem participar deste estudo,

Assinatura do voluntario

Assinatura do pesquisador
responsavel

Para maiores esclarecimentos, o voluntario estavidato a contatar o
pesquisador responsavel: Roger Gomes Tavares de, Mal 9682-7282 ou e-mail
roger@peb.ufrj.br
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ANEXO Il

GRAFICOS DOS ESPECTROS MEDIOS DE CADA

SUJEITO

As figuras 1ll.1 e IIl.2 apresentam os espectrosdol pela média de todos os

espectros.
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Figura Ill.1: Espectro médio do sujeito 1 ao 12.
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Figura I11.2: Espectro médio do sujeito 13 ao 24.
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ANEXO IV

PRIMEIRA COMPONENTE PRINCIPAL COM E SEM

ALISAMENTO ESPECTRAL

Graficos comparativos das primeiras componentes alisamento espectral e

sem 0 mesmo, obtidas através ACP de cada sujégaréAV.1 e I1V.2).
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Figura IV.1: Primeira componente com alisamentceespl (cinza) e sem alisamento

espectral (preto), do sujeito 1 ao 12.
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Figura IV.2: Primeira componente com alisamentceespl (cinza) e sem alisamento

espectral (preto), do sujeito 13 ao 24.
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ANEXO V

GRAFICOS DE DISTANCIAS EUCLIDIANAS SEM A

REALIZACAO DE ALISAMENTO ESPECTRAL

As figuras V.1 e V,2 apresentam os valores de DEcatda ICAME, sem a
realizacdo de alisamento espectral.
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Figura V.1: Sujeito 1 ao 12.
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Figura V.2: Sujeito 13 ao 24.
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ANEXO VI

GRAFICOS DE DISTANCIAS PADRAO SEM A

REALIZACAO DE ALISAMENTO ESPECTRAL

As figuras VI.1 e VI.2 apresentam os valores de d@Pcada ICAME, sem a

realizacdo de alisamento espectral.
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Figura VI.1: Sujeito 1 ao 12.
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Figura VI1.2: Sujeito 13 ao 24.
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