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RESUMO

Introducdo: Nos dias atuais, a ciéncia tem utilizado as novas tecnologias para
supera os limites bioldgicos e obter dados mais robustos, tornando fundamental
para um novo perfil de pesquisador o dominio da linguagem de programacéao e
técnicas de prototipagem. No presente momento, ndo existem perspectivas de
desaceleracdo para o desenvolvimento de novas tecnologias e suas novas
aplicacdes, influenciando também no desenvolvimento de estudos nas Ciéncias
do Movimento Humano. Inteligéncia artificial (IA) é a ciéncia e a engenharia de
fazer maquinas inteligentes. A prototipagem € o processo de transferéncia do
conceitual para uma simulacdo real. Objetivo: Desenvolver hardware e
algoritmo inteligente, capazes de gerarem dados, através de prototipagem
baseada em tecnologia Arduino de baixo custo, para ser processados através de
algoritmo inteligente baseado em K-NN (K-Nearest Neighbors) para classificagéo
de exercicio fisico. Métodos: No presente trabalho foi desenvolvido um prototipo
de coleta de dados através de acelerdmetro e giroscépio, baseado em tecnologia
Arduino, posicionado na regido posterior da cintura; foi desenvolvido um
algoritmo inteligente em linguagem de programagéo Python™ no Software Visual
Studio Code® baseado em K-NN para classificar exercicio fisico; o protocolo
experimental se baseou em 16 individuos jovens, sem necessidades de
adaptacao e conhecedores das quatro exercicios fisicos a serem executadas em
trés séries de trés repeticbes; primeiros frames de cada repeticao de exercicio
fisico foram separados manualmente no Microsoft Excel® para serem
processados pelo algoritmo inteligente. Resultados: O algoritmo foi capaz de
alcancar uma média macro de precisdo proximo de 85%, de sensibilidade
proximo de 78%, de F1-Score proximo de 79%, de indice Fowlkes-Mallows (FMI)
préximo de 80% e especificidade préoximo de 93%. A acuracia apresentada pelo
modelo foi de 80,08%. Considera¢cdes Finais: O hardware e o algoritmo
inteligente desenvolvidos apresentaram meétricas que corroboram a hipétese
experimental, com métricas consideradas robustas. O presente trabalho sugere
ser necessario a continuacdo do estudo com mais pesquisas que continuem
sendo desenvolvidas para atualizar o prot6tipo e o algoritmo inteligente através
da implementacao de novas tecnologias que venham a surgir no futuro préximo.
Isso, provavelmente, possibilitara uma mudanca de paradigma nas ciéncias do
movimento humano (educacdo fisica, fisioterapia, ortopedia) com andlises,
intervengbes e diagndsticos mais precisos e confidveis na classificagdo de
diferentes movimentos locomotores.

Palavras-chave: Prototipagem; Inteligéncia Artificial (1A); Exercicio Fisico;

Classificacao.



ABSTRACT

Introduction: Nowadays, science has used new technologies to overcome
biological limits and obtain more robust data, making mastering programming
language and prototyping techniques essential for a new researcher profile. At
the present time, there are no prospects of slowing down the development of new
technologies and their new applications, also influencing the development of
studies in the Human Movement Sciences. Artificial intelligence (Al) is the
science and engineering of making intelligent machines. Prototyping is the
process of transferring the conceptual to a real simulation. Objective: To develop
intelligent hardware and algorithm, capable of generating data, through
prototyping based on low-cost Arduino technology, to be processed through an
intelligent algorithm based on K-NN (K-Nearest Neighbors) for activity/physical
exercise classification. Methods: In the present work, a data collection prototype
was developed through an accelerometer and gyroscope, based on Arduino
technology, positioned in the posterior region of the waist; an intelligent algorithm
was developed in Python™ programming language in Visual Studio Code®
Software based on K-NN to classify physical activity/exercise; the experimental
protocol was based on 16 young individuals, with no need for adaptation and
knowledgeable of the four physical activities/exercises to be performed in three
sets of three repetitions; first frames of each activity/exercise repetition were
manually separated in Microsoft Excel® to be processed by the intelligent
algorithm. Results: The algorithm was able to reach a macro avg precision close
to 85%, a recall close to 78%, F1-Score close to 79%, Fowlkes-Mallows Index
(FMI) close to 80% and specificity close to 93%. The accuracy presented by the
model was 80.08%. Final Considerations: The developed hardware and
intelligent algorithm presented metrics that corroborate the experimental
hypothesis, with metrics considered robust. The present work suggests that it is
necessary to continue the study with more research that continues to be
developed to update the prototype and the intelligent algorithm through the
implementation of new technologies that may arise soon. This will probably
enable a paradigm shift in human movement sciences (physical education,
physiotherapy, orthopedics) with more accurate and reliable analyzes,
interventions and diagnoses in the classification of different locomotor
movements.

Keywords: Prototyping; Artificial Intelligence (Al); Physical activity; Physical
exercise; Classification.
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1. INTRODUCAO

Na atualidade, o termo Inteligéncia Atrtificial (I1A) € atribuido a uma forma
popular de imaginar a imitacao da inteligéncia humana, gerando um empirismo
onde homens e maquinas disputam espaco intelectual entre si, em uma visdo
hollywoodiana, porém o conceito académico segue em um caminho diferente.
Para melhor entender o conceito de IA é importante situar o contexto histérico,
pois o referido conceito foi formulado pela primeira vez por Alan Turing em 1950
no livro “Computers and Intelligence” descrevendo a IA como a simulagdo do
comportamento inteligente (KAUL; ENSLIN; GROSS, 2020). Alguns anos
depois, John McCarthy descreve a IA como “a ciéncia e a engenharia de fazer
maquinas inteligentes” (KAUL; ENSLIN; GROSS, 2020; VILELA JUNIOR;
PASSOS, 2020a).

Na medida em que estudos avangam no entendimento do comportamento
inteligente humano e novas tecnologias computacionais se tornam cada vez
mais poderosas, 0s estudos e aplicacbes da IA também avancam (KAUL;
ENSLIN; GROSS, 2020; VILELA JUNIOR; PASSOS, 2020a). Atualmente os
estudos da IA apresentam subareas que se relacionam com o entendimento
atual da inteligéncia humana como Aprendizado de Maquina (AM), Aprendizado
Profundo (AP), Processamento de Linguagem Natural (PLN) e visdo
computacional (KAUL; ENSLIN; GROSS, 2020; VILELA JUNIOR; PASSOS,
2020a).

A IA é, de forma geral, conceituada como algoritmos capazes de resolver
algum problema. A referida percep¢ao programada de identificacdo do entorno
para extrair dados e promover decisdes, consequentemente, torna tais
algoritmos apropriados para maximizar suas chances de alcancar objetivos

(RONG; MENDEZ; BOU ASSI; ZHAO et al., 2020; VILELA JUNIOR; PASSOS,
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2020a). Ao utilizar a 1A para simular a mente humana, podemos identificar o
conceito que envolve o AM onde os dados apresentados para o algoritmo
melhoram sua sensibilidade para reagir e processar um determinado evento
(RONG; MENDEZ; BOU ASSI; ZHAO et al., 2020).

Para compor a IA, normalmente temos o envolvimento de um software e
um Hardware, onde, do ponto de vista do software, a IA estd composta por
algoritmos e a estrutura conceitual para execugcéo dos mesmos, formando uma
rede neural artificial (RNA); do ponto de vista do Hardware, a IA se alimenta de
um input, onde os dados do meio externo tornam-se possiveis de serem
interpretados e processados para gerar um output, ou seja, 0S mecanismos de
acesso ao meio externo, tanto para entrada de dados (input) quanto para
resposta (output) sdo compostos por Hardwares (RONG; MENDEZ; BOU ASSI;
ZHAO et al., 2020; VILELA JUNIOR; PASSOS, 2020a). O referido modelo é uma
imitacdo do sistema biologico, pois, tomando por exemplo o ser humano,
observamos uma rede interconectada, na qual existem canais de comunicacao
entre 0s neurdnios que processam os dados das vias sensoriais para manifestar
respostas (RONG; MENDEZ; BOU ASSI; ZHAO et al., 2020; VILELA JUNIOR,;
PASSOS, 2020a). A inclusdo de Hardware em uma nova aplicacéo de inputs e
outputs no processamento da RNA, dentro de um estudo cientifico, passa pela
prototipagem, que é o processo de transferéncia do conceitual para uma
simulacdo real (KONDAVEETI; KUMARAVELU; VANAMBATHINA; MATHE et
al., 2021).

Com o avanco da tecnologia computacional, a Rede Neural Artificial
(RNA) pode ter mais camadas de algoritmos em seu processamento,

aumentando a possibilidade de imitar um cérebro humano, consequentemente
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de aumentar o poder do AM (RONG; MENDEZ; BOU ASSI; ZHAO et al., 2020).
Outra consequéncia do avanco computacional é o aumento das fungbes que
podem ser incorporadas a RNA envolvendo a extragdo e classificagdo de
recursos em uma Unica rede cada vez mais profunda, gerando o conceito de AP
(RONG; MENDEZ; BOU ASSI; ZHAO et al., 2020; VILELA JUNIOR; PASSOS,
2020a).

Com o aumento da complexidade da RNA novas demandas de
implementacgéo podem direcionar para a melhoria da capacidade da mesma em
imitar o comportamento biolégico inteligente (RONG; MENDEZ; BOU ASSI;
ZHAO et al., 2020). Para isso, novos inputs e outputs podem ser implementados,
acrescentando desafios relevantes na continuagdo da evolucdo dos
processamentos da RNA (RONG; MENDEZ; BOU ASSI; ZHAO et al., 2020;
VILELA JUNIOR; PASSOQOS, 2020a).

Nos ultimos anos a IA passou a ser um objeto de grande interesse para
pesquisadores em todo o mundo, abrangendo estudos que contemplam diversas
areas de conhecimento, podendo ter como exemplo os simuladores em diversos
contextos, as aplicacdes para a justica, as aplicacbes para as areas das
engenharias e as aplicacdes para a area da saude (RONG; MENDEZ; BOU
ASSI; ZHAO et al., 2020; VILONE; LONGO, 2020). A quantidade de dados
possiveis de serem extraidos a partir de tecnologias cada vez mais sensiveis
comandadas por IA, sugerem a necessidade de maior entendimento sobre a
interpretacdo dos mesmos. A IA se apresenta como uma ferramenta de analise
especializada sendo a principal alternativa para a interpretacdo de uma
quantidade de dados cada vez maior (RONG; MENDEZ; BOU ASSI; ZHAO et

al., 2020; VILELA JUNIOR; PASSOS, 2020a; VILONE; LONGO, 2020).



13

A infinidade de dados possiveis de serem coletados e analisados através
de recursos baseados em novas tecnologias controladas por IA, exigem
conhecimentos especificos para lidar com a interpretacdo de modelos de
Aprendizagem de Maquina (AM) e a formacdo de explicacbes possiveis de
serem entendidas pelo ser humano (VILONE; LONGO, 2020). A tendéncia de
utilizacé@o da IA como ferramenta esta longe de ter uma previsédo de limites, pois
trata-se de possibilidades em uma abundéncia de conhecimentos em diversos
campos que estdo em dispersdo, precisando de organizacdo (VAN ROY;
VERTESY; DAMIOLI, 2020; VILONE; LONGO, 2020).

Para Vilone & Longo(2020), a maior parte dos resultados publicados em
trabalhos originais obtidos através de AM representam uma “caixa preta” que
oculta a complexidade das ferramentais utilizadas, ou seja, trata-se de estudos
em que parte da ferramenta baseada em IA ndo é publicada e, mesmo quando
publicada, ndo é possivel de ser entendida por leigos em programacéo.
Questbes epistemoldgicas e éticas constantemente sao colocadas em debate
em detrimento a opacidade da geracdo de dados indutivos inerentes aos
processamentos de dados que utilizam a IA. A referida situagdo gerada pelo
processamento de dados utilizando IA, deve direcionar a responsabilidade para
seus pesquisadores, gerando exigéncias de cunho legal (VILONE; LONGO,
2020).

A implementacao da IA para inUmeras atividades gerou um aumento de
patentes sensivel a partir do ano de 2013, tendo um momento de maior
notoriedade entre os anos de 2015 e 2016 (VAN ROY; VERTESY; DAMIOLI,

2020). O numero de patentes envolvendo IA permanece em ascenséo nos dias
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atuais, demostrando que o momento ainda esté direcionado para essa tendéncia
(VAN ROY; VERTESY; DAMIOLI, 2020).

A popularizacdo das linguagens de programacgéo ainda esta distante de
uma realidade de facil acesso para a populagdo como um todo, mas ja € possivel
identificar implementacdo de programacédo e robotica como parte da educacéo
de criangcas em algumas escolas, sendo uma ferramenta para gerar bons
resultados na aprendizagem das mesmas (ANDRIOLA, 2021; MAIA NETO;
SILVA; SILVA; SOUSA, 2021; SOPHOKLEOUS; CHRISTODOULOU;
DOITSIDIS; CHATZICHRISTOFIS, 2021). Aos poucos nossa sociedade, ou uma
parte privilegiada dela, esta se direcionando e preparando para 0 proximo
momento de revolucdo tecnoldgica, onde as necessidades de entendimento
sobre programacao e robdtica passam a ser fundamentais em detrimento ao
fluxo de informacdes e processamento de dados, dessa forma, podemos
encontrar aulas de robdtica em algumas escolas (MAIA NETO; SILVA; SILVA,
SOUSA, 2021; SOPHOKLEOUS; CHRISTODOULOU; DOITSIDIS;
CHATZICHRISTOFIS, 2021; VILELA JUNIOR; FILENI; MARTINS; CAMARGO
et al., 2020).

Uma das ferramentas que atualmente encontram-se no mercado para
popularizar a robotica e a implementacdo de novos algoritmos € o Arduino, pois
trata-se de uma plataforma de prototipagem desenvolvida para dar acesso a
inumeros inputs e outputs (KONDAVEETI; KUMARAVELU; VANAMBATHINA,;
MATHE et al., 2021; MAIA NETO; SILVA; SILVA; SOUSA, 2021). O Arduino
funciona como um microcontrolador, que ndo pode ser confundido com um
computador convencional, pois sua atividade € dedicada para uma determinada

funcdo, ao qual estd programado e especializado a executar para coletar,
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processar e reportar dados (KONDAVEETI; KUMARAVELU; VANAMBATHINA,;
MATHE et al., 2021).

A plataforma Arduino tem se apresentado como uma ferramenta para
ensinar sistemas e aplicagbes com uma gama muito extensa de finalidades,
possibilitando que fosse empregada em diferentes niveis de ensino, ou seja, é
uma plataforma possivel de ser utilizada tanto no ensino primario quanto no
universitario (MELO; FIDELIS; ALVES; FREITAS et al., 2020). Dentre os motivos
da popularizacdo da referida plataforma € identificavel o baixo custo e a
facilidade para programar (MELO; FIDELIS; ALVES; FREITAS et al., 2020).

O Arduino, por ser uma plataforma de baixo custo, representa uma
alternativa para pesquisadores que ndo possuem grandes quantias para
investimento em estudos que envolvam novas tecnologias e prototipagem
(KHANKALANTARY; RANJBARAN; EBADOLLAHI, 2021). Muitos estudos que
envolvem as implementacdes de input e output baseados em Arduino, buscam
baixo custo para desenvolvimento de trabalhos, disponibilizando bibliotecas de
programacao e formas de calibracéo faceis de serem entendidas e aplicadas
(JEFIZA; PRAMUNANTO,; BOEDINOEGROHO; PURNOMO, 2017,
KHANKALANTARY; RANJBARAN; EBADOLLAHI, 2021).

Dentre os sensores possiveis de serem controlados pelo Arduino, temos
0 acelerdometro linear e acelerébmetro angular de trés eixos correspondente ao
MPUG6050, ja utilizado para avaliagbes de movimento humano (HSIEH; LIN,
2020). O referido sensor identifica as aceleragbes através de um sensor
piezoelétrico, ou seja, possui uma massa sismica que € posta em contato direto

com o cristal piezoelétrico e a carga elétrica produzida nesse sistema apresenta
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proporcionalidade a aceleragéo, que é traduzida em dados (KHANKALANTARY;
RANJBARAN; EBADOLLAHI, 2021).

A sensibilidade dos sensores de acelerometria linear e angular baseados
no MPUG6050, controlados por IA tem sido usado para avaliar risco de quedas,
em especial para individuos idosos (DE LUCA; CARNUCCIO; GARCIA;
BARILLARO, 2016; HSIEH; LIN, 2020; JEFIZA; PRAMUNANTO;
BOEDINOEGROHO; PURNOMO, 2017). No referido contexto, a avaliacado
subjetiva, do olhar humano, se torna muito imprecisa para identificar mudancas
sutis no padrdo de movimentacdo da caminhada do idoso, ou seja, a
implementagdo do MPUG6050 como input, controlado por Arduino, tendo os
dados processados por IA, geram outputs muito mais precisos sobre mudancas
gue aumentam o risco de quedas para esses sujeitos (DE LUCA; CARNUCCIO;
GARCIA; BARILLARO, 2016; HSIEH; LIN, 2020; JEFIZA; PRAMUNANTO;
BOEDINOEGROHO; PURNOMO, 2017).

No estudo desenvolvido por Hsieh & Lin (2020), além do Hardware de
baixo custo, a calibracdo foi realizada utilizando a gravidade do planeta terra,
diminuindo o custo para a realizacdo do experimento, mesmo com a diminui¢céo
da precisdo dos dados envolvendo os valores, a percepcéo de alteracées no
padrao mantiveram-se possiveis de serem identificadas pela IA. Os estudos
utilizando a referida técnica, de input MPUG050, processada por IA, demonstram
a possibilidade da utilizacdo do modelo de classificacdo para analise do
movimento humano com grande acuracia (HSIEH; LIN, 2020).

A preciséo da IA, em detrimento a subjetividade da interpretacdo humana,
tem demonstrado ser uma ferramenta Gtil para as ciéncias da saude, tendo

grande aplicacdo em ortopedia, oftalmologia, dermatologia e patologias em geral
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(KULKARNI; SENEVIRATNE; BAIG; KHAN, 2020; VILELA JUNIOR, G. B.; LIMA,
B. N.; PEREIRA, A. A.; RODRIGUES, M. F. et al., 2022). O exercicio fisico &
parte integrante de uma rotina de treinamento, que tenha como objetivo a
melhoria ou desenvolvimento de capacidades fisicas e/ou habilidades motoras,
por esse motivo, necessita de planejamento para o manejo da sobrecarga em
detrimento a sua relacdo com o descanso necessario para o efeito desejado; a
atividade fisica é qualquer movimento humano que esteja elevando o consumo
de energia acima dos valores basais(COOPER, 2017; MARCHETTI; LOPES,
2018). Tanto a atividade fisica quanto o exercicio fisico, apresentam-se como
fundamentais para a promoc¢ao da saude ao serem inseridos em uma rotina de
comportamento saudavel, podendo ser ambos analisados de forma mais precisa
pela IA (LIMA; BALDUCCI; PASSOS; NOVELLI et al., 2021).

A promocdao da saude também depende de um estilo de vida mais ativo,
ainda mais nos dias atuais, que foram influenciados pela necessidade de
mitigacdo do Corona Virus de 2019 (COVID-19), gerando maior visibilidade para
os danos causados pelo sedentarismo (HALL; LADDU; PHILLIPS; LAVIE et al.,
2021). O desenvolvimento e implementacdo de novas tecnologias que possam
classificar o exercicio fisico, de acordo com a sobrecarga e suas caracteristicas
em relacdo a interdependéncia entre volume e intensidade, passam a ser uma
ferramenta necessaria para o combate ao sedentarismo e, essa tendéncia, inclui
a necessidade de estudos que envolvam prototipagem e implementacéo de IA
(EL-GAYAR; AMBATI; NAWAR, 2020; HASSOON; BAIG; NAIMAN;
CELENTANO et al., 2021; LIMA; BALDUCCI; PASSOS; NOVELLI et al., 2021;

MARCHETTI; LOPES, 2018).
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2. JUSTIFICATIVA

As novas tecnologias podem ser a base para o desenvolvimento de novas
solugdes e descobertas em ambiente cientifico. O ser humano, limitado pela sua
realidade bioldgica, utiliza as tecnologias para ir além dos sentidos, dessa forma
expandindo os inputs biolégicos através dos inputs tecnoldgicos, sem os quais
jamais poderia ter chegado até o presente desenvolvimento. A criacdo de novas
tecnologias inclui inputs cada vez mais sensiveis e capazes de gerar dados em
maior quantidade e precisdo, tornando a inteligéncia biolégica limitada para fazer
tal interpretacgéo.

A A, por suas caracteristicas especializadas, direcionada para leitura de
padrbes ao qual est4d programada, € uma ferramenta capaz de interpretar
volumes cada vez maiores de informagéo e, na medida em que novos inputs vao
surgindo, maior a possibilidade de aprofundar as camadas de AM da RNA. Os
conhecimentos cientificos precisam estar inclusos nesse contexto de aplicacao
de novas tecnologias processadas por |IA através de prototipagem, aumentando
as possibilidades de interpretacdo de dados.

Estudiosos de varios ramos da ciéncia estdo buscando através da
prototipagem e da IA o desenvolvimento de solugdes para demandas cotidianas
e assim ter a possibilidade de construcdo de novos produtos e novas técnicas.
A |IA é uma ferramenta que necessita de maior poder de processamento para
que possa ser melhorada, portanto, a medida em que novas tecnologias de
processamento vao evoluindo, também temos novas possibilidades. Em
detrimento ao constante avanco tecnologico e a previsao de continuacao desse
evento, € possivel afirmar que ainda esta muito distante de haver uma

desaceleracdo da implementacao da IA em estudos.
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E fundamental, para o desenvolvimento de estudos que possam incluir a
IA nas Ciéncias do Movimento Humano, que 0s conhecimentos na area sejam,
a priori, implementados em forma de algoritmos e assim avaliar a incluséo da IA
em solucdes que possam vir a beneficiar a humanidade com a proxima geragao
de novas tecnologias. O desenvolvimento de novas formas de analisar o
Movimento Humano através do desenvolvimento de Hardware em prototipagem
e processamento de dados através de IA, representa uma continuidade da

evolucgéo tecnologica.
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3. OBJETIVO

3.1. Objetivo Geral

Desenvolver hardware e algoritmo inteligente, capazes de gerarem dados,
através de prototipagem baseada em tecnologia Arduino de baixo custo, para
ser processado através de algoritmo inteligente baseado ferramenta K-NN (K-

Nearest Neighbors) para classificacdo de exercicio fisico.

3.2. Objetivos Especificos

. Desenvolver Hardware através de prototipagem de acelerébmetro e
giroscopio para produzir dados sobre exercicios fisicos.

. Desenvolver Hardware através de prototipagem baseada em
tecnologia Arduino de baixo custo.

o Desenvolver algoritmo inteligente baseado em K-NN capaz de
classificar, através de dados produzidos a partir de prototipagem, diferentes tipos

de exercicio fisico.
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5. HIPOTESE

HO - O Hardware desenvolvido através de prototipagem baseada em
Arduino, controlado por algoritmo inteligente, ndo é um instrumento confiavel
para classificar diferentes tipos de exercicios fisicos.

H1 - O Hardware desenvolvido através de prototipagem baseada em
Arduino, controlado por algoritmo inteligente, € um instrumento confidvel para

classificar diferentes tipos de exercicios fisicos.
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6. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nos dias atuais, as pesquisas estdo seguindo caminhos que possam
comportar e automatizar o grande fluxo e velocidade das informagdes
constantemente produzidas pelas novas tecnologias (VILELA JUNIOR;
PASSOS, 2020a). Com uma tendéncia de mais estudos envolvendo
nanotecnologias, bigdata e tecnologias vestiveis (wearable), a IA se apresenta
como a melhor alternativa para lidar com o volume de dados cada vez maior, ou
seja, 0s avancgos nas tecnologias vestiveis capazes de coletar dados de maneira
compreensiva, juntamente com a capacidade indutiva fornecida pela inteligéncia
artificial e pelo AM, podem potencializar a forma como cuidamos de nés mesmos
e de nossa saude (EL-GAYAR; AMBATI; NAWAR, 2020; HASSOON; BAIG;
NAIMAN; CELENTANO et al., 2021; RONG; MENDEZ; BOU ASSI; ZHAO et al.,
2020; VILELA JUNIOR; PASSOS, 2020a).

Nesta revisdo bibliografica foram abordados os temas Aplicacbes da IA
na Saude, Aplicagfes da IA no Movimento Humano, Prototipagem no Movimento

Humano e Novas Tecnologias e Tendéncias para o0 Movimento Humano.

6.1. IA na Saude

A |A representa um novo passo para o desenvolvimento tecnolégico da
humanidade, pois trata-se da ampliacdo das possibilidades de interpretagcéo de
uma infinidade de dados através de inputs cada vez mais poderosos, gerando
uma nova forma de entendimento cientifico (VILELA JUNIOR; PASSOS, 2020a).
Na medida em que a humanidade avanga com novas tecnologias, novas
possibilidades de entendimento da realidade passam a compor um ciclo que

desenvolve a ciéncia para uma proxima geracgao tecnoldgica (VILELA JUNIOR;
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PASSOS, 2020a). Tal entendimento esta influenciando diretamente nas ciéncias
da saude.

A 1A é uma grande promessa para melhorar o desempenho das atividades
que visam a promocdo da saude em ambito geral, sendo esta ferramenta, o
motivo do maior entusiasmo entre pesquisadores e engenheiros que tratam do
tema (MADDOX; RUMSFELD; PAYNE, 2019). A IA esta revolucionando os
cuidados com a saude para pacientes e populacdes, porém muitas questdes
ainda devem ser respondidas para traduzir, efetivamente, essa promessa em
acdo (MADDOX; RUMSFELD; PAYNE, 2019).

De acordo com o trabalho desenvolvido por Guo et al. (2020), as principais
questdes de saude estudadas nas pesquisas que utilizam a IA sdo o cancer, a
depressao, o Alzheimer, a insuficiéncia cardiaca e o diabetes, mostrando um
grande potencial da IA para inUmeras formas de diagnostico, principalmente
através da implementacdo das RNAs, maquinas de vetores de suporte e redes
neurais convolucionais, pois estas tém apresentado maior impacto nos cuidados
de saude. As pesquisas desenvolvidas na saude, de forma geral, buscam o
preenchimento de lacunas que possam vir a serem implementadas através de
novos dispositivos e algoritmos que venham a representar novas aplicacdes
clinicas (GUO; HAO; ZHAO; GONG et al., 2020).

O cancer é uma doenca hostil com baixa taxa de sobrevida média que
necessita de um tratamento longo e muito caro devido as suas altas taxas de
recorréncia e mortalidade, por esse motivo, o diagndstico precoce e preciso,
assim como a previsao do prognéstico do cancer, sdo essenciais para aumentar
as chances de sobrevida ou cura do paciente. Nesse sentido a A, especialmente

através do AM e do AP, encontrou aplicabilidade na pesquisa clinica do cancer,
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onde o desempenho do diagndstico e da previsdo do cancer atingiu novos
patamares (HUANG; YANG; FONG; ZHAO, 2020). De acordo com Huang et al.
(2020), em seu estudo de revisdo, 0 mesmo afirma que os estudos atuais
apresentam a IA como um importante auxilio no diagnostico e progndstico do
cancer, pois apresenta uma precisdo maior que a dos especialistas médicos.

A depressdo € uma doenca grave no ambito da saude mental, sendo
considerada da area médica, que tem um impacto debilitante na capacidade de
uma pessoa pensar de forma eficaz, chegando a afetar quase 350 milhdes de
pessoas em todo o mundo. O diagndstico e o tratamento representam um desafio
para a medicina devido a falta de deteccdo precoce, muitas vezes por falta de
conscientizacéo, falta de ferramentas de diagndstico e por falta de profissionais
de saude mental treinados (SHEIKH; SHABAN, 2020). Em pesquisa
desenvolvida por Sheikh & Shaban (2020), chega-se a conclusdo que muitos
especialistas sugerem em seus estudos que os sistemas de IA utilizando AM
podem identificar a depressdo em varios estagios, possibilitando o diagndstico
precoce e auxiliando no tratamento, ajudando os profissionais de saude mental.
Para Muzammel et al. (2020), a complexidade do diagnéstico da depressao exige
maior quantidade de diversos tipos de dados, portanto o AP deve utilizar o
maximo de inputs possiveis para apresentarem caracteristicas do quadro
meédico, sendo que, no referido estudo, as caracteristicas dos fonemas e redes
de espacos unicos fizeram parte do AP. Para Lee & Park (2022), as mudancas
de comportamento direcionada a identificacdo de depressdo, podem ser
identificadas através de IA utilizando K-NN (K-Nearest Neighbors) em um
método de AP, onde, no referido estudo, o dispositivo de identificagcdo foi

baseado em um celular.
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O Alzheimer, como € conhecida, é uma doenca neurodegenerativa
irreversivel que, progressivamente, destréi as habilidades cognitivas, chegando
ao desenvolvimento de deméncia. Em estudo desenvolvido por Fabrizio et al.
(2021), a IA oferece uma ampla variedade de métodos para analisar de forma
robusta uma infinidade de dados complexos capazes de aprimorar 0O
conhecimento sobre diagndstico e tratamento do Alzheimer. Os estudos
apontam a IA como uma ferramenta para as praticas clinicas, melhorando a
possibilidade de diagndstico do risco individual da ocorréncia de Alzheimer de
forma precoce (FABRIZIO; TERMINE; CALTAGIRONE; SANCESARIO, 2021).
Para Verma et al. (2021), devido a grande quantidade de dados a serem
considerados e para uma efetiva implementacéo, € recomendado que a IA utilize
o AP, para interpretar o referido conjunto de dados e investigacdes de forma
detalhada, pois estes sdo necessarios para uma implementacdo bem sucedida.

A insuficiéncia cardiaca é uma sindrome complexa que pode resultar de
um distarbio cardiaco estrutural e funcional, ou seja, ndo se trata de uma Unica
doenca e seu diagnostico correto é complexo mesmo para médicos
especialistas. A insuficiéncia cardiaca esta associada a morbidades e
mortalidade, tornando fundamental a detec¢do precoce devido a importancia na
definicdo de intervencdes medicas e cirurgicas especificas (CHOI; PARK; ALI;
LEE, 2020). Em estudo desenvolvido por Yasmin et al. (2021), através de RNA
e RNC, o diagnéstico de insuficiéncia cardiaca chega a uma precisdo de 85%,
sendo fundamental para analise de dados brutos de técnicas de imagem
cardiaca baseadas em ecocardiografia, tomografia computadorizada,

ressonancia magnética cardiaca, entre outras.
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A Diabetes Mellitus é uma condicao induzida por diabetes desregulada,
que é a condi¢cdo envolvendo altas taxas de glicose no tecido sanguineo, que
pode levar a faléncia de multiplos 6rgdos em pacientes. A Diabetes Mellitus esta
entre as doencas mais comuns entre idosos, chegando, em 2017, a ser
diagnosticada em 451 milhdes de individuos em todo o mundo, conforme
informado pela Federagéo Internacional de Diabetes (CHAKI; THILLAI GANESH,;
CIDHAM; ANANDA THEERTAN, 2020). Em estudo desenvolvido por Wang et
al. (2020), foi identificado que as redes neurais de Ultima geracdo podem detectar
efetivamente a diabetes de forma clinicamente significativa e o autor sugere que
para melhorar ainda mais a preciséo do diagnéstico das RNAs, os pesquisadores
precisam desenvolver novos algoritmos em vez de aumentar os tamanhos das
amostras dos conjuntos de treinamento ou otimizar a qualidade dos inputs.

A vigilancia epidemioldgica também é um tema promissor no campo da
implementacgéo da IA na saude publica devido ao aumento constante de novas
abordagens (RODRIGUEZ-GONZALEZ; ZANIN; MENASALVAS-RUIZ, 2019;
THIEBAUT; THIESSARD, 2018). Para Rodriguez-Gonzalez et al. (2019), a
compreensao da IA como ferramenta para a saude, do ponto de vista
epidemioldgico e do controle de surtos e de doencas, tendo mais financiamento
disponivel se tornara, ndo apenas o centro das aten¢cdes entre as engenharias
direcionadas a saude, mas a fonte de solucfes inovadoras para a saude publica.

Nos ultimos anos, com o evento do surto pandémico do COVID-19, o
diagnéstico baseado em IA apresentou-se como uma importante ferramenta
capaz de rastrear com boa precisdo os danos pulmonares de pacientes afetados
pelo virus através de imagem de Raio-X utilizando Redes Neurais

Convolucionais (RNC) (SHI; WANG; SHI; WU et al.,, 2021). Esse exemplo
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demonstra a necessidade de constantes implementacoes da IA no contexto do
diagnostico médico, visto que, além da capacidade de implementacdo da RNC
para diagnostico, outros exames Sa0 necessarios para dar precisdo na
identificagdo do COVID-19, gerando maior base para o entendimento das
necessidades do tratamento, ou seja, torna-se possivel alimentar com todos
esses dados uma RNA para melhorar o diagnédstico e o tratamento (SHI; WANG;
SHI; WU et al., 2021).

Para Noorbakhsh-Sabet et al. (2019), a medicina clinica sempre exigiu
que os médicos lidassem com grandes quantidades de dados, desde historico e
exames fisicos até estudos laboratoriais e de imagem e, agora, dados genéticos,
ou seja, a capacidade de gerenciar essa complexidade sempre destacou o0s
melhores médicos. A capacidade do AM de transformar dados em insights
contrafaz o campo da medicina, modificando o trabalho que envolve o
diagnéstico das patologias, pois ao tratar-se de algoritmos capazes de se auto
aperfeicoar com experiéncia e aprender continuamente com novos dados e
insights, dessa forma, encontra respostas para uma série de perguntas dificeis
de concluir com tantos dados. A medicina de precisao é um conceito baseado na
implementacdo da IA através de AM oferecidas por algoritmos que tornam-se
cada vez mais complexos e sempre acompanhado por desafios computacionais
(NOORBAKHSH-SABET; ZAND; ZHANG; ABEDI, 2019).

A ciéncia direciona o desenvolvimento de novas tecnologias, como as que
possibilitam o monitoramento da saude em vida livre, em geral através de
tecnologias vestiveis (wearable). As nanotecnologias estdo possibilitando maior
proximidade e interacdo constante das wearable com 0S Sseus USUArios,

possibilitando o monitoramento constante da saude (ZHENG; TANG; OMAR; HU
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et al.,, 2021). Para Zheng et al. (2021), o desenvolvimento de tecnologias
wearable para monitorar saude em vida livre, depende de coleta de dados de
alta precisdo que apresentem seguranca e confiabilidade para o usuario; de
dados de saude abrangentes em parametros fisiologicos e biomecéanicos
especificos inerentes aos mesmos para treinamento e referéncia da IA; e de
Algoritmos de IA em constante modernizacdo para analisar dados de saude e
melhorar a eficiéncia do diagndstico de doencas e qualidade do tratamento. A
diminuicdo de custos com tecnologias cada vez mais precisas pode ser a chave
para uma real popularizacdo do acesso a saude global.

A popularizacdo da IA para a promocédo da saude representa um grande
desafio para regides mais pobres do planeta, que tendem a permanecer
desatendida por esses recursos tecnoldgicos. Apesar dos desafios atuais, a IA
pode ser uma ferramenta para transformar os servicos de salde em paises e
localidades com poucos recursos (WAHL; COSSY-GANTNER; GERMANN;
SCHWALBE, 2018). Muitos obstaculos do sistema de saude podem ser
superados com o uso de IA e outras tecnologias emergentes. Mais pesquisas e
investimentos no desenvolvimento de ferramentas de IA adaptadas a ambientes
com poucos recursos, podem acelerar a realizagédo de todo o potencial da 1A
para melhorar a saude global (WAHL; COSSY-GANTNER; GERMANN;
SCHWALBE, 2018).

Os novos desafios tecnolégicos para a promocéao da saude passam pela
necessidade de estimular a pratica do exercicio fisico, visto que o sedentarismo
tem despontado como um grande problema de saude publica mundial que n&o
esta aumentando somente em paises ricos (BAUMAN; PETERSEN; BLOND;

RANGUL et al., 2018). A promocédo do exercicio fisico pode ter uma alternativa
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de maior alcance através das tecnologias wearable, pois tende a ser uma forma
menos onerosa de controlar e estimular o treinamento, coletando dados,
inclusive em vida livre. Nesse contexto de popularizacéo de novas tecnologias,
€ importante uma busca constante por alternativas economicamente viaveis que
possam ajudar a diminuir o tempo de comportamento sedentario populacional

(BAUMAN; PETERSEN; BLOND; RANGUL et al., 2018).

6.2. Aplicacdes da IA no Movimento Humano

Apos o inicio da mais recente revolucao tecnoldgica, baseada em IA,
bigdata, wearables e nanotecnologias, passamos a viver um periodo onde as
aplicacoes dessas tecnologias ndo parecem ter precedentes (VILELA JUNIOR;
PASSOS, 2020a; ZAGO; KLEINER; FEDEROLF, 2021). Os dispositivos
baseados em nanotecnologias estdo fomentando novas wearable que, por sua
vez, alimentam o bigdata com grande quantidade de dados possiveis de serem
interpretados somente por IA, gerando o que, segundo Zago et al. (2021),
representa a “eficacia irracional dos dados” em um terreno fértil no estudo de
sistemas bioldgicos e fisicos complexos, entre eles a ciéncia do movimento
humanao.

O Movimento Humano e o controle cognitivo estdo imersos em um
ambiente de complexidade que envolve um entendimento multidimensional n&o
linear. As abordagens de IA envolvendo o aprendizado de maguina nos permitem
abracar uma parte dessa complexidade referente ao que podemos entender com
a tecnologia disponivel, trabalhando em trés tarefas complementares que sdo a
modelagem preditiva, a classificacéo e a reducdo de dimensionalidade (ZAGO;

KLEINER; FEDEROLF, 2021).
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A |A segue a tendéncia de evoluir de acordo com os estudos que buscam
o entendimento sobre a inteligéncia bioldgica e podemos entender que o ser
humano permanece no centro das atengbes dos modelos inteligentes
(DIMITROPOULOS; DARAS; MANITSARIS; FOL LEYMARIE et al., 2021).

Seguindo essa tendéncia historica, que surge com a primeira formulacao
do conceito de IA, até os dias atuais, o entendimento sobre as conexdes
existentes no sistema nervoso e sua forma complexa de tomada de decisbes
envolvendo o aprendizado continuo demonstram uma colaboragao natural entre
a lA e o homem (DIMITROPOULOS; DARAS; MANITSARIS; FOL LEYMARIE et
al., 2021).

As wearable se apresentam como ferramentas possiveis de serem
utilizadas para coleta de dados do movimento humano em vida livre, pois tratam-
se de dispositivos miniaturizados ou de nanotecnologias que n&do geram
sobrecarga e alteracbes nas rotinas diarias (LIMA; BALDUCCI; PASSOS;
NOVELLI et al., 2021). Atualmente as tecnologias mais aplicadas nesse contexto
sdo o monitor de frequéncia cardiaca, o acelerémetro e o Global Positioning
System (GPS), comumente inseridos em um Unico dispositivo, podendo ser o
smartphone ou o smartwatch (MEKRUKSAVANICH; JANTAWONG;
JITPATTANAKUL, 2022).

Os smartphones e smartwatches, facilmente podem ser identificados
como aparelhos populares entre pessoas que podem ter acesso a esse tipo de
tecnologia. Estes aparelhos podem ser considerados tecnologias wearable, onde
0s sensores integrados fornecem uma grande quantidade de dados
disponibilizados diretamente em bigdata e que podem ser utilizadas para

reconhecimento do movimento humano (MEKRUKSAVANICH; JANTAWONG;
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JITPATTANAKUL, 2022). Algoritmos de aprendizado profundo podem extrair
informagdes abstratas para a categorizagdo do movimento humano na vida
cotidiana. De acordo com estudo desenvolvido por Mekruksavanich et al. (2022),
uma abordagem para identificar e classificar o movimento humano baseada em
rede neural residual profunda unidimensional, utilizando smartphones e
smartwatches chegou a apresentar uma precisao geral de 94,15%. Os dados
sugerem grande acurécia dos referidos dispositivos para coletas de dados em
vida livre.

Além dos estudos que identificam o comportamento do Sistema Nervoso
Humano para desenvolver a IA, existem apontamentos para uma necessidade
da mesma se desenvolver a partir de estudos que envolvem o comportamento
inteligente humano, criando ferramentas de mais facil interagdo com a
subjetividade da inteligéncia biologica (LIMA; BALDUCCI; PASSOS; NOVELLI
et al., 2021). O entendimento mais qualitativo presente na inteligéncia bioldgica
pode ser representado pela Logica Fuzzy, pois trata-se de uma tentativa de
tornar dados matematicos mais faceis de serem entendidos pela I6gica humana,
substituindo calculos complexos pela percepcdo atribuida a valores simples
como entre zero e um. Para Lima et al. (2021), a IA utilizando Ldgica Fuzzy
facilita a linguagem de programacao para profissionais da saude que estudam o
movimento humano, pois estes ndo possuem formacdo direcionada para
determinados desafios matematicos, sendo uma ferramenta aplicavel, porém
representando novos desafios para os profissionais do futuro. Na busca pela
maior interacdo dos profissionais do movimento humano com a IA, a Logica
Fuzzy, representa uma linguagem matematica mais subjetiva em seu

entendimento, porém mais pratica para o entendimento do desafio de
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aplicabilidade, devendo esses profissionais, em um futuro proximo, aumentarem
0 engajamento nos estudos que envolvem programacéo e IA (LIMA; BALDUCCI;
PASSOS; NOVELLI et al., 2021).

Os dados de movimento humano extraidos das tecnologias wearables nos
estudos que sdo desenvolvidos na atualidade, estdo sendo usados para derivar
medidas objetivas e quantitativas do comportamento motor humano (PEREZ-
POZUELO; SPATHIS; CLIFTON; MASCOLO, 2021). Tais sensores superam as
limitacdes do autorrelato ou observagdes dos sistemas sensoriais humanos com
0 objetivo de relaciona-las com desfechos clinicos para aplicar os achados a
medicina preditiva e preventiva. A aplicagdo da IA utilizando micro e nano
tecnologias de sensores, e processamento de sinal para dados de wearable,
levou a um melhor reconhecimento do exercicio fisico humano assim como de
caracteristicas comportamentais (PEREZ-POZUELO; SPATHIS; CLIFTON;
MASCOLO, 2021).

Em estudo desenvolvido por Nithia & Nallavan (2021), as tecnologias
wearable foram divididas em quatro categorias, que sdo baseados no
monitoramento de desempenho, de lesdo esportiva, de parametros biométricos
e de eficiéncia energética. As categorias apresentadas sugerem consideracfes
e oferecem muitas oportunidades para o avanco da tecnologia wearable com o
objetivo de permitir a medicdo ndo invasiva dos parametros fisiologicos e
biomecénicos do exercicio fisico (NITHYA; NALLAVAN, 2021).

A implementacdo de camadas recorrentes, de convolucdo e de K-NN tem
demonstrado aumentar a precisdo da IA em classificadores de movimento
humano utilizando tecnologias wearable (KH; IBRAHIM, 2021; YU; QIN; YIN,

2018). As referidas ferramentas atuam como extratores de recursos e fornecem
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representacdes abstratas dos dados do sensor de entrada em mapas de
recursos, com a finalidade de melhorar a precisao do reconhecimento e diminuir
a dependéncia de recursos projetados para resolver problemas de
reconhecimento cada vez mais complexos, introduzindo uma nova estrutura para
reconhecimento de atividade humana vestivel que combina camadas
recorrentes, convolucionais e K-NN. Geralmente, a rede composta apresenta
melhorias em comparacdo com os métodos convencionais de aprendizado de
maquina (YU; QIN; YIN, 2018).

Estudiosos na China, em busca de novos modelos de atendimento na
promocéao esportiva da Educacéo Fisica escolar, desenvolveram um modelo de
reconhecimento de intensidade de movimento que possui 97% de precisao,
utilizando acelerometria e IA (LIU; WILCZYNSKA; LIPOWSKI; ZHAO, 2021). De
acordo com Liu et al. (2021), a relagéo diretamente proporcional da aceleracéo
€ comparada a quantidade de energia necessaria para a execuc¢ado do exercicio
fisico proposto, tornando a acelerometria uma ferramenta para a anélise da
sobrecarga dos exercicios fisicos. O referido estudo, fornece uma nova
perspectiva para promover o desenvolvimento inteligente da Educacao Fisica,
visto que a intensidade dos exercicios fisicos geram referencial para a
compreensao da sobrecarga necessaria para o treinamento de capacidades

fisicas (LIU; WILCZYNSKA; LIPOWSKI; ZHAO, 2021).

6.3. Prototipagem no Movimento Humano

A prototipagem é um processo de transformacdo das ideias em
possibilidades tangiveis a partir de uma fase de testes que pode envolver

eletrOnica, programacgdo, design ou outras possibilidades (KONDAVEETI;
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KUMARAVELU; VANAMBATHINA; MATHE et al., 2021; MAIA NETO; SILVA,
SILVA; SOUSA, 2021). De acordo com Kondaveeti et al. (2021), atualmente
temos varias possibilidades de implementar estudos através de prototipagem,
sendo esta uma possibilidade quase ilimitada de desenvolvimento de estudos.

Na atualidade, a manufatura de materiais utiliza tecnologias de producao
que se aliam e trazem novos beneficios tecnologicos advindos dés do processo
de fabricacdo, onde o produto final pode atender as propriedades exigidas em
aplicagbes de uso final (AHMED, 2019). Temos uma grande variedade de
materiais possiveis de serem incluidos no desenvolvimento da prototipagem
como polimeros, ceramicas, metais e ligas, onde podem ser tratadas com
diferentes técnicas de manufatura que representam novos avancgos e desafios
de diferentes perspectivas (AHMED, 2019; CAMBURN; VISWANATHAN;
LINSEY; ANDERSON et al., 2017). Inumeras tendéncias de producdo de
materiais e de partes para projetos podem alavancar novas possibilidades de
desenvolvimento de tecnologias, tornando possivel o desenvolvimento de novos
produtos (CAMBURN; VISWANATHAN; LINSEY; ANDERSON et al., 2017).

As terapias direcionadas a reabilitacdo podem ter necessidades atendidas
através de prototipagem que incluam monitoramento e controle da carga total de
exercicios fisicos. Estudo desenvolvido por Soleimani et al. (2019), uma ortese
robotica baseada em controlador, varios sensores e um mecanismo de controle
e restricdo de movimentos foram utilizados para promover a reabilitacdo
fisioterapéutica do paciente. No referido estudo, os sinais Eletromiograficos
(EMG) foram interpretados por IA para identificar quando os musculos estavam
sendo ativados através do comando do movimento, que passaram a ser

compensados por um robd que controla o torque articular; durante todo o
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processo o controlador coleta dados sobre a melhora da amplitude de
movimento, a duracdo da sesséo de terapia com o prototipo, os sinais EMG e os
eventos inesperados (SOLEIMANI; ZOHOOR; YAKHDANI; HERAVI et al.,
2019).

Dentre as possibilidades de prototipagem e inclusdo da robética como
auxilio para o movimento humano é possivel de se identificar estudos que se
direcionam para a criacao de exoesqueletos. Para Song et al. (2019), em estudos
que visam melhorar a qualidade de vida de cadeirantes através de prototipagem,
a dificuldade em adaptar as cadeiras de rodas a terrenos complexos, contribui
com o aparecimento de efeitos adversos na recuperacao motora dos membros
inferiores que se acumulam a geracgéao de feridas, a atrofia muscular e falhas nos
movimentos de longa distancia. No referido estudo temos a proposta de
utiizacdo das tecnologias robdticas aplicadas a prototipagem de um
exoesqueleto que permite a posicdo em pé para cadeirantes. Para o autor, 0
sistema de controle utilizando prototipagem sera desenvolvido dependente dos
sensores que, ao serem atualizados para novas tecnologias, podem aumentar a
interacdo compativel entre o rob6 e o corpo humano (SONG; TIAN; DAI, 2019).

Para o alto rendimento esportivo, os detalhes que envolvem o processo
de preparacao dos atletas, sugerem a necessidade de ter o maximo de dados
possiveis sobre a relacdo dos mesmos com todo exercicio fisico que ocorrem
tanto durante as sessdes de treinamento quanto na vida livre. Com intuito de ter
o maximo de dados extraidos da rotina dos atletas, o estudo desenvolvido por
Abdavi et al. (2019), utilizou prototipagem através de plataforma Arduino e
diversos tipos de sensores para registrar o desempenho e os exercicios fisicos

dos atletas estudados. No referido estudo, foi identificado a importancia do
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conhecimento sobre prototipagem para extracdo do maximo de dados inerentes
aos exercicios fisicos dos atletas, em consonancia ao desenvolvimento cientifico
gue busca novas aplicabilidades para as wearable com base na internet das
coisas. Os sensores, que se tratam de dispositivos pequenos e possiveis de
serem adquiridos para serem suportados pela plataforma Arduino representam
uma alternativa rdpida e economicamente vidvel para possibilidades de
desenvolvimento de estudo (ABDAVI; KHODADADI; HEIDARI PARAM;

PASHAIE, 2019).

6.4. Novas Tecnologias e Possiveis Tendéncias para o Movimento Humano

De acordo com Schwalbe & Wahl (2020), os estudos cientificos sobre I1A
precisam incorporar o ser humano em sua complexidade a partir de uma
abordagem que avalie as necessidades. No mesmo contexto, deve-se ponderar
sobre o acesso equitativo a conjuntos de dados representativos inerentes a
salde, estabelecer sistemas para avaliar e relatar as intervenc¢des orientadas
por IA na saude, desenvolver uma agenda de pesquisa que inclua questdes
relacionadas a implementacdo e ao sistema sobre a implantacdo de novas
intervencdes orientadas por IA e desenvolver e implementar padrdes e diretrizes
regulatorias, econbmicas e éticas globais que protejam os interesses das
pessoas que passam a ter assisténcia baseada nessas tecnologias. Essas
recomendacfes podem ajudar a melhorar a saude em ambientes de baixa e
média renda (SCHWALBE; WAHL, 2020).

Ao identificar que a ciéncia também busca o desenvolvimento de novas
tecnologias aplicaveis, podemos compreender que 0S possiveis interesses

obscuros também precisam ser identificados, pois novos produtos despertam o
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interesse de nichos de mercado e envolvem ferramentas que podem ou nédo
estar dando feedback para uma ferramenta de controle maior (WAGNER, 2021).
Para além do entendimento sobre o que € o cotidiano dos negdcios, de acordo
com Wagner (2021), lideres que apresentam tracos de personalidade como
maquiavelismo, narcisismo, psicopatia e sadismo, podem demonstrar um ponto
de vista em que a combinagcdo de aumento de automacgéo, no que tange a IA,
pode oferecer uma forma tecnologicamente viavel de dimensionar métodos
gerenciais obscuros, isso inclui possibilidade de utilizagdo da leitura do
Movimento Humano que também representa uma assinatura biométrica.

Os dados biométricos que caracterizam a individualidade de cada ser
humano também estdo presentes nos atributos do movimento humano,
tornando, os dados possiveis de serem extraidos a partir de novas tecnologias
controladas por 1A, uma ferramenta para identificagdo individual,
comportamental e funcional (WAGNER, 2021; YU, 2021; ZHANG; LEE, 2018).
Portanto, de um modo geral, as caracteristicas do movimento humano coletados
e interpretados por ferramentas inteligentes precisam estar sob a observacao e
controle da ética, da filosofia e da seguranca, apresentando definicdes claras da
finalidade, pois estdo envolvidas em questdes de saude, performance,
seguranca publica, dentre outras questdes (ALRAHAWE; HUMBE; SHINDE,
2019; EDEN; BRACKLEIN; IBANEZ; BARSAKCIOGLU et al., 2022;
GAVRILOVA; AHMED; BARI; LIU et al.,, 2021; VILELA JUNIOR; PASSOS,
2020a; WAGNER, 2021; YU, 2021; ZHANG; LEE, 2018).

Com a tendéncia de desenvolvimento de novas tecnologias baseadas em
wearable na busca por dados inerentes a vida livre envolvendo o movimento

humano, os estudos tem se direcionado para encontrar formas economicamente
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viaveis em ferramentas Uteis para melhorar os produtos possiveis de serem
produzidos em escala industrial (KAMIO; AIHARA; MINORIKAWA, 2020; KIM;
JANG; CHO; WOO et al., 2018). Os dados de acelerometria coletados através
de smartfones e smartwatches tem demonstrado grande relevancia para a
identificagdo de exercicios fisicos sendo de grande relevancia para atividades
cotidianas envolvendo deslocamento e postura (KAMIO; AIHARA;
MINORIKAWA, 2020; KIM; JANG; CHO; WOO et al., 2018).

Ao tratar do alto desempenho envolvido na performance de atletas, os
detalhes envolvidos na rotina de preparacao dos mesmos, exigem conhecimento
sobre o maximo de dados possiveis de serem extraidos em todas os exercicios
fisicos realizados dentro e fora da rotina de treinamento (ABDAVI; KHODADADI,
HEIDARI PARAM; PASHAIE, 2019). Com esse intuito, a literatura apresenta
dados pertinentes, para controle de rotina e treinamento de atletas, utilizando
GPS, numero de passos e monitor cardiaco, como apresentado no estudo de
Abdavi et al. (2019), que utilizou um sistema de prototipagem baseado em
plataforma Arduino que utiliza a internet para expor dados em tempo real em um
computador. O referido equipamento de coleta de dados possui uma massa total
inferior a 100 g e uma frequéncia de aquisicdo de 5 Hz, demonstrando a
possibilidade de ser utilizado como wearable(ABDAVI; KHODADADI; HEIDARI
PARAM; PASHAIE, 2019).

Além da performance e da saude direcionada para o tratamento e
prevencdo de doencas, 0 exercicio fisico tem o propésito de manutencao e
evolucédo das capacidades fisicas e habilidades motoras, sendo Uteis para a o
lazer, trabalho e tarefas cotidianas diversas (KERCHER; KERCHER; BENNION;

LEVY etal., 2022). De um modo geral a maioria das pessoas ndo estéo utilizando
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o exercicio fisico para tratamento de doencas ou performance esportiva,
tornando uma necessidade de saude dentro da amplitude que o termo sugere
(KERCHER; KERCHER; BENNION; LEVY et al., 2022). As novas tecnologias de
treinamento e de acessorios utilizando wearables j4 apresentam uma grande
relevancia para as tendéncias atuais do fithess de acordo com estudo
apresentados pela American College of Sports Medicine com as tendéncias para
2022. Os dados que retratam as principais tendéncias fithess mundiais, em um
reporte dos paises Australia, Brasil, China, México e Estados Unidos e do

continente europeu, para 2022 estdo apresentados na tabela 01.

Tabela 01. As 20 principais tendéncias fitness mundiais para 2022.

Ne Austrélia Brasil China Europa México Estados Unidos
Trelna_m_ento funcmr)a}l de Personal training Exercicio para perda de Academias de ginastica Exercicio para perda de Tecnologia wearable
condicionamento fisico peso em casa peso

2 Treinamento d_e forca  Exercicio para perda de Dieta Saudavel Exercicio como remédio Trelna_m_emo funmor]a}l de Academias de ginastica
com pesos livres peso condicionamento fisico em casa

Exercicio e esporte para

3 P“’gfama? de filness Personal training on-line Personal training Personal training Atividades ao ar livre
para idosos criancas e adolescentes
Treinamento de Programas de Aptiddo aerdbica Tecnologia wearable Treinamento de forga Treinamento de forca

exercicios em grupo  recuperagao p6s-COVID com pesos livres

Empregando . - " . . -
5 profissionais de exercicio Trelnar;oerntct’)rgle peso EStUdl‘;gi tciieugtness Tremar;;nfrgle peso Trelnar;woernfrgle peso  Exercicio peasri; perda de
registrados P q p p p
Treinamento de peso Programas de fitness . Treinamento intervalado Equipes Treinamento intervalado
6 corporal para idosos Treinamento de core de alta intensidade multidisciplinares de alta intensidade
- . . Aulas de ginastica on- Aulas de ginastica on-
7 Personal training Medicina _do estilo de Tre!n_amento de line ao vivo e sob Atividades ao ar livre line ao vivo e sob
vida exercicios em grupo
demanda demanda

Treinamento interval . . Treinamento funcional Exercici r r Treinamen ifi
) einamento intervalado Atividades ao ar livre einamento funcional de Exercicio para perda de einamento especifico

K - . o Personal trainini
de alta intensidade condicionamento fisico peso para um esporte ersonal training

Treinamento funcional de  Treinamento de forga - . . _— Treinamento de peso
Atividades ao ar livre  Treinamento em circuito

Tecnologia wearable - o )
9 9 condicionamento fisico com pesos livres corporal

10 Treinamento pessoal em Academias de ginastica Avaliagéo fisicade  Treinamento funcional de Prevencéo / reabilitacdo Coaching de satide/bem-

pequenos grupos em casa resultados condicionamento fisico  funcional de solucdes estar
Servigos de fitness . I - - - . Licenciamento para Programas de fitness
11 inclusivos Aulas p6s reabilitagdo  Exercicio como Remédio Personal training on-line profissionais de fitness para idosos
Novas
Coaching de saude/bem- Mobilidade/dispositivos ~ Treinamento de banda atividades/adaptagdo de

12  Atividades ao ar livre Aplicativos de exercicios

estar miofasciais de resisténcia servigos pés-pandemia
pelo COVID-19
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Treinamento pessoal em Programas de fitness ~ Treinamento intervalado

13 Exercicio como remédio pequenos grupos Aplicativos de exercicios para idosos de alta intensidade loga
14  Treinamento de core Treinamento intervalado Prevencéo e reabilitacdo  Licenciamento para Treinamento de forca rofisEsEEg:sgzr;df?tness
de alta intensidade de esportes profissionais de fitness com pesos livres P o
certificados
15 Exercicio para perdade  Treinamento de forga Licenciamento para  Coaching de satde/bem- Tecnologia wearable Treinamento funcional de

peso com pesos livres profissionais de fitness estar condicionamento fisico

Programas de promogao

Academias de ginastica Mobilidade/dispositivos N Empr(—;gandq X Emprggandg da saude no local de - -
16 - L profissionais de fithess  profissionais de fitness Exercicio como remédio
em casa miofasciais/rolos certificados certificados trabalho e bem-estar no
local de trabalho
Programas de Acompanhamento dos
17 Pilates Tecnologia wearable Personal training grama resultados do Personal training on-line
recuperacgdo pés-COVID .
treinamento
. I Integracao - . Integracdo . Treinamento de
18  Aulas pos reabilitagso clinica/aptiddo médica Atividades ao ar livre clinica/aptiddo médica Treinamento em grupo exercicios em grupo

Aulas de ginastica on- Clubes de Treinamento de peso Clubes de Licenciamento para
19 line ao vivo e sob camlnhada}/cprrlda/cornd corporal camlnhada!!cpmda!corrld Treinamento profissionais de fitness
demanda a/ciclismo alciclismo
Aulas de ginastica on- Educacao certificada Treinamento em casa
Coaching de saude/bem- . all a0 certifi Estudios de fitness com acompanhamento Medicina do estilo de
20 line ao vivo e sob para profissionais de N N Ny
estar ¥ p boutique personalizado de vida
demanda fitness e satde

profissionais

Fonte: Adaptado de Kercher; Kercher; Bennion; Levy et al. (2022)

As tecnologias surgem a partir de novos conhecimentos aplicaveis a
realidade mercadologica e industrial, para resolver demandas identificaveis
pelas tecnologias disponiveis na atualidade, gerando um ambiente complexo de
desenvolvimento contextualizado pelas necessidades e interesses humanos
vigentes (VILELA JUNIOR; PASSOS, 2020b). De acordo com 0 exposto neste
item, € notério a necessidade de tecnologias wearables para identificar o
comportamento humano em vida livre, da mesma forma que os referidos dados
alimentam novas necessidades de desenvolvimento tecnolégico. Estamos
vivendo um momento complexo, onde as novas tecnologias estdo criando
extensos bancos de dados sobre o comportamento, incluindo o do Movimento
Humano, sendo admitidamente uma tendéncia identificavel (KERCHER;
KERCHER; BENNION; LEVY et al., 2022; VILELA JUNIOR; PASSOS, 2020b;

WAGNER, 2021).
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7. METODOS

7.1. Casuistica

Esta pesquisa caracteriza-se por um estudo exploratorio de analise
quanti-qualitativa a partir da criacdo de protétipo e algoritmo inteligente de
tecnologias disponiveis para desenvolvimento de dispositivo capaz de classificar

diferentes tipos de exercicios fisicos.

7.2. Amostra

A amostra ndo probabilistica, intencional e de conveniéncia, segundo
classificacdo proposta por Lakatos & Marconi (2021), foi composta por 16
sujeitos de ambos os sexos (11 do sexo masculino e 5 do sexo feminino) com
idade média de 29,19 anos (+4,23), estatura média de 1,73 m (+0,14), massa
média de 77,50 Kg (+16,89) e indice de Massa Corporal (IMC) médio de 25,56
Kg/m2 (£2,80); todos participaram dos procedimentos experimentais. O numero
de sujeitos foi baseado em escolha metodoldgica prévia, definida durante testes
piloto somado a utilizagcdo do software Sample Size Calculator. O tamanho do
efeito foi calculado através da formula de Cohen (1992). As caracteristicas de
idade e dados antropométricos da amostra, discriminadas por sexo, encontram-

se na tabela 02.

Tabela 02. Caracteristicas antropométricas da amostra.

Idade (anos) Massa (Kg) Estatura (m) IMC (Kg/m2)

Masculino (11)

Média 28,09 84,14 1,79 26,19
DP +4,01 +14,28 40,11 +2,92
Feminino (5)
Média 31,60 62,90 1,61 24,16
DP +4,04 +13,13 +0,11 +2,13
Geral (16)
Média 29,19 77,50 1,73 25,56
DP +4,23 +16,89 +0,14 +2,80

Fonte: Préprio autor.
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Todos os participantes da amostra eram estudantes de Educacéao Fisica,
fisicamente ativos e conheciam previamente 0s exercicios propostos neste
estudo. Apesar de conhecerem 0s exercicios, 0S mesmos ndo compdem um

rigor periddico em seus exercicios fisicos cotidianos.

7.3. Critérios de incluséo e excluséo

Foram utilizados como critérios de inclusdo dos individuos de ambos os
sexos que participaram do protocolo experimental, ndo possuir doencas ou
qualquer tipo de lesdo osteomioarticular e nervosa; ndo possuir necessidades de
adaptacado para a prética de exercicio fisico; estar praticando exercicio fisico a
um ano ou mais; ser conhecedores dos exercicios fisicos propostos no protocolo
experimental; ser adultos jovens (entre 20 e 35 anos); aceitar participar do

estudo, assinando o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE).

7.4. Aspectos éticos

A presente pesquisa foi submetida no Comité de Etica em Pesquisa da
Universidade Metodista de Piracicaba (UNIMEP) como parte do projeto
integrado: “Métodos da Inteligéncia Artificial Aplicados na Analise do Movimento
Humano”, sob o protocolo CAAE n? 33912120.9.0000.5507 e aprovada sob
parecer n24.126.546. Todos 0s sujeitos participantes da pesquisa assinaram o
TCLE.

Como forma de protecédo do anonimato o software ndo possui nenhuma

forma de identificacdo do avaliado, preservando sua identidade.

7.5. Eventuais riscos

O presente estudo apresenta riscos controlados e, possivelmente,
remotos, visto que 0s participantes sdo conhecedores e praticantes dos
exercicios, o0 protocolo experimental se inicia com a exposicédo dos eventos que
seguem, deixando claro a atividade proposta. Todo protocolo experimental foi

acompanhado e instruido pelo pesquisador responsavel, que se manteve
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disponivel para reagir a qualquer intercorréncia em prol da seguranca dos

participantes.

7.6. Instrumentos

A construcdo do software foi baseada na aplicacdo de algoritmo
inteligente K-NN, escrito em linguagem de programacéo Python™ e utilizando o
Software Visual Studio Code® desenvolvido pela Microsoft®. Para programar o
controlador baseado em plataforma Arduino, foi utilizado o software Arduino IDE.
Foi necessario a utilizacdo do Microsoft Excel® para tratamento dos dados na
primeira fase da etapa computacional.

O K-NN foi o método de classificacdo utilizado na programacao da IA,
sendo este, baseado em agrupamento de coordenadas no espaco de
caracteristicas, ou seja, a classificacdo ocorre verificando seus “K” vizinhos
previamente classificados. A distancia euclidiana dos valores de 6 dimensdes (3
eixos de acelerometria linear e 3 eixos de acelerometria angular), geram o
conjunto de dados de cddigos de exercicios fisicos para cada linha que é
adicionada ao treinamento da IA.

O Hardware foi desenvolvido através de prototipagem utilizando
plataforma Arduino, onde o sensor de aceleracdo linear (acelerbmetro) e
aceleracdo angular (giroscopio) atende pelo modelo MPU6050, que € um
dispositivo de 6 eixos integrado que combina um giroscopio de 3 eixos,
acelerémetro de 3 eixos e um Digital Motion Processor™ em uma Unica placa.

O MPU-6050 tem uma tensao de alimentacéo de 2,375V-3,46V, Interfaces
seriais 1°C, possui trés conversores analdgico-digitais de 16 bits para digitalizar
as saidas do giroscopio e trés de 16 bits para digitalizar as saidas do
acelerdmetro e, para rastreamento de precisdo de movimentos rapidos e lentos,
as pecas apresentam uma faixa de escala total do giroscépio programéavel de
+250°/seg, £500°/seg, £1000°/seg e £2000°/seg e uma faixa de escala completa
do acelerbmetro programavel de *2g, +4g, +8g e *16g. A placa MPU-6050
apresenta uma tolerancia de choque robusta de 10.000g e possui filtros passa-
baixa programaveis para 0s giroscopios, acelerdbmetros e 0 sensor de

temperatura no chip.



44

Os demais componentes para dar suporte ao MPU-6050 na prototipagem
sao a placa Arduino Pr6 Mini, o Modulo Cartdo Micro SD, a Bateria Recarregavel
de 9 volts, o Display Organic Light-Emitting Diode (OLED), o Case de Acrilico e
a Cinta. O Arduino Pro Mini é um microcontrolador baseado em chip Unico
ATMega328p, frequéncia de 16MHz, opera entre 1,8 e 5,5 volts, com 8 entradas
analdgicas e com 14 saidas/entradas digitais, sendo que 6 podem ser usadas
como saidas PWM. O Mdédulo Cartdo Micro SD pode fazer leitura e gravacao de
dados do Arduino diretamente em um SD card, utilizando para comunicagéo
interface SPI, o nivel de sinal é de 3,3 volts e a tensdo de operacédo entre 3,3
volts e 5,5 volts. A Bateria Recarregavel de 9 volts utilizada foi da marca Elgin
com carga de 250mAh. O Display OLED possui um tamanho de 0,96 polegadas
de tela, a comunicacdo ocorre por via I1°2C e a tensédo de operacéo é entre 2,2
volts e 5,5 volts. Para dar suporte a montagem dos componentes eletronicos na
prototipagem, foi necessario um case de acrilico, devido ser um material de baixa
condutibilidade elétrica e que facilita a verificacdo dos componentes em
possiveis intercorréncias; uma cinta com elastico, apropriada para posicionar o
protétipo no tronco dos participantes. Todos 0s componentes estdo

apresentados na figura 01.

Figura 01. Componentes para a constru¢do do Hardware de coleta baseados
em tecnologia Arduino. 1 - MPU-6050 (Acelerébmetro e Giroscopio), 2 - Placa
Arduino Pr6 Mini, 3 - Gravador de SD, 4 - Bateria de 9volts, 5-Display OLED, 6-
Case de Acrilico e 7- Cinta.

PO

Fonte: Préprio autor.
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A coleta de dados seguiu um protocolo experimental que utilizou apenas
a sobrecarga do préprio corpo de cada participante, em espaco aberto sem
obstaculos para a execucédo de cada exercicio fisico proposto.

Para a montagem do protétipo temos as ligagcdes de determinadas portas
de saida e entrada entre componentes, como ocorrem entre o0 MPU-6050 e o
Arduino Pré Mini: porta “SCL” na porta analégica “A5” e porta “SDA” na porta
analégica A4”; entre o Modulo Cartdo Micro SD e o Arduino Pré Mini: Porta
“seletora de escravo master (CS)” na porta digital “D4”, porta “SCK” na porta
digital “D13”, porta “MOSI” na porta digital “D11”, porta “MISD” na porta digital
“D12”; entre o Display OLED e o Arduino Pré Mini: porta SCK na porta analégica
“A5” e porta “SDA” na porta analogica A4”. Todas as entradas de alimentac&o
“VCC” ou “VDD” dos componentes foram ligadas a saida de alimentagao “5V” do
Arduino Pré Mini e o filtro graduado de densidade neutra, chamado de “GND”,
ligados diretamente a Bateria Recarregavel de 9 volts. A Bateria Recarregavel
de 9 volts é ligada diretamente ao Arduino Pré Mini para alimentagéo do sistema
a partir da entrada “VIN”. As ligagdes entre os componentes foram realizadas

através de técnicas de jumps, segundo esquema visualizado na figura 02.

Figura 02. Ligac6es entre componentes para montagem de prototipo. 1 — Arduino,
2 - Médulo Cartao Micro SD, 3 - MPU-6050, 4 - Display OLED e 5 - Bateria Recarregavel

de 9 volts.
2 - Médulo Cartao Micro SD 2 - Médulo Cartéo Micro SD

OPEN-SHART
MicroSD Card Adapter

3 - MPU-6050

5 - Bateria
Recarregavel
de 9 volts

Fonte: Préprio autor.
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ApoOs montagem dos componentes, devidamente posicionados no case
de acrilico, o protétipo desenvolvido identifica o eixo vertical como “Y”, o eixo
horizontal como “X” e o0 eixo anteroposterior como “Z”. Os eixos identificados no

prototipo estdo apresentados na figura 03.

Figura 03. Hardware baseado em tecnologia Arduino para coleta de dados de
variacao inercial de acelerometria.

j ¥
Fonte: Préprio autor.

Todos os dados de acelerometria linear e angular foram gravados através
do Modulo Cartdo Micro SD em um cartdo de memoria. Os dados seguiram para
um computador contendo o software baseado em algoritmo inteligente, para a

leitura dos dados.

7.7. Design experimental

O design experimental seguiu trés etapas, sendo a primeira etapa de
desenvolvimento de prototipo e desenvolvimento de software baseado em
algoritmo inteligente; a segunda etapa € de aplicacdo do protocolo experimental;
a terceira etapa é baseada em uma fase computacional para aplicacdo do
software baseado em algoritmo inteligente. O fluxo das etapas do Design

experimental encontra-se representados na figura 04.

Figura 04. Fluxo de etapas do Design experimental.

12 Etapa 22 Etapa 32 Etapa
Desenvolvimento de Prototipo Aplicagdo do Protocolo Fase Computacional
Desenvolvimento de Software Experimental

> P >
*  Cria¢do do dispositivo e *  Utilizagdo do dispositivo ¢  Processamento dos dados
algoritmo inteligente. de hardware nos sujeitos. pelo algoritmo inteligente

Fonte: Préprio autor
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Inicialmente, para desenvolvimento de prototipagem, foi utilizado um
Arduino UNO, por ser mais adequado para estudo devido a facilidade de
identificacdo de portas e componentes. Durante a testagem de componentes o
MPU-6050 foi ligado a uma protoboard e demonstrou ser programéavel possivel
de aplicar ao protétipo. Durante essa primeira etapa, foram realizados o0s
primeiros testes piloto envolvendo a programacdo na busca pela melhor
performance de programacao da plataforma que estava sendo utilizada através
da avaliacdo dos dados gerados.

Ap6s a escolha da melhor estratégia de programacdo para gerar
performance no protétipo, o Arduino UNO foi substituido pelo Arduino Pro Mini,
onde ocorreu uma nova montagem de adequacdo para a utilizacdo do MPU-
6050. Apds nova testagem os componentes foram posicionados em um case de
acrilico, mantendo a visibilidade dos componentes. Com o case montado novos
testes piloto, envolvendo movimentos de exercicios fisicos utilizando o protétipo,
foram realizados para identificar possiveis necessidades e fragilidades em busca
do protocolo para coleta de dados.

Em paralelo a montagem do protétipo, a melhor performance da
programacao foi prioridade no bom funcionamento do controlador. A
programacao do protétipo foi realizada em programa especifico que é o software
Arduino IDE. A calibracdo do dispositivo seguiu o protocolo semelhante ao de
Jefia et al. (2017), utilizando a gravidade e mantendo o prot6tipo o mais estatico
possivel em cima de uma plataforma no plano horizontal. No referido protocolo,
o acelerdmetro linear utiliza a calibracdo de acordo com a gravidade (forca G) e
o acelerdbmetro angular marca a aceleracdo igual a zero (°/seg?)(JEFIZA;
PRAMUNANTO; BOEDINOEGROHO; PURNOMO, 2017).

O desenvolvimento do software baseado em algoritmo inteligente,
necessitou da escolha de uma plataforma capaz de dar suporte para a
programacdo. Nesse sentido foi selecionado o Software Visual Studio Code®
desenvolvido pela Microsoft® por ser uma ferramenta que, além da programacéo,
também processa e apresenta o resultado. A linguagem de programacéo
selecionada foi Python®, sendo uma ferramenta que torna possivel o
desenvolvimento do software proposto e a continuidade dos estudos envolvendo

novas atualizacdes de prototipagem para o futuro.
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Para a utlizacdo do Python® as bibliotecas disponiveis também
passaram por testagem para uma avaliacdo da melhor performance do software
de classificacdo de exercicios fisicos. Na figura 05 é apresentado o fluxograma
da etapa de prototipagem e desenvolvimento de software baseado em algoritmo

inteligente.

Figura 05. Fluxograma da primeira etapa com desenvolvimento do protétipo e
do Software baseado em Algoritmo inteligente seguindo para o protocolo
experimental.

ETAPA DESENVOLVIMENTO DE PROTOTIPO

Avalia;éo de recursos através de Arduino Uno
+ Escolha de sensores e placas disponiveis na plataforma

v

Programagao para utilizagdo do MPUB050
» Testes de programacao para avaliar aplicabilidade do sensor

w

Testes preliminares de hardware
» Testes envolvendo a programac&o na busca pela melhor performance da plataforma
+ Avaliacio do dados gerados pelos recursos utilizados

A 4

Prototipagem em Arduino Pro Mini
» Troca de placa Arduine UNQ pela placa Arduine Pro Mini
+ Montagem do case contendo a placa Arduino Pro Mini e o sensor MPUG050
= Testes na programacao para Arduino Pro Mini

v

_+ Experimento piloto para defini¢do de protocolo

» Teste piloto para definir a melhor forma de aplicacéo da prototipagem
|dentificacdo de fragilidades na montagem do case

DESENVOLVIMENTO DE SOFTWARE BASEADO EM ALGORITMO INTELIGENTE

Escolha das plataformas de programagao
+ Escolha do programa script para escrever a programacao
Escolha da linguagem de programacéo a ser empregada

L A

Escolha da ferramenta de |A
+ Avaliacdo de possiveis ferramentas de linguagem de IA
= Testagem das bibliotecas para avaliar adequac8o ao protocolo experimental

¥

" Aplicagao do algoritmo inteligente no controle do prototipo
Testagem em experimento piloto

| Protocolo experimental I

Fonte: Préprio Autor.
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O protocolo experimental para coleta de dados foi antecedido por uma
fase de preparacdo onde houve uma apresentacéo do protocolo experimental,
sempre realizada pelo pesquisador responsavel. Caso o individuo aceitasse
participar do protocolo experimental, o mesmo deveria assinar o TCLE,
responder se 0 mesmo apresenta alguma doenca, lesdo ou necessidade de
adaptacao para qualquer exercicio fisico e qual o nivel de condicionamento atual,
sendo aceito apenas com mais de um ano de treinamento. ApOs o aceite e
assinatura do TCLE, o participante passava por uma breve familiarizacdo com o
espaco e com 0s exercicios fisicos propostos para o protocolo experimental.
Durante a familiarizag&o o participante poderia utilizar o tempo que vier a achar
necessario para se sentir a vontade dentro do protocolo proposto, porém nao
poderia ter fadiga. Apds a familiarizacéo, a cinta do prototipo era posicionada na
linha da circunferéncia da cintura do abdome com o sensor na regido medial do

dorso como apresentado na figura 06.

Figura 06. Posicionamento do protétipo durante a coleta de dados do protocolo
experimental.

Fonte: Préprio Autor
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Os exercicios fisicos propostos para o protocolo de coleta de dados foram
o Burpee (BP), a corrida estacionaria (CE), a marcha estacionaria (ME) e o
polichinelo (PC), sendo os mesmos aplicados de forma respectiva. Os exercicios
fisicos que compuseram este estudo foram escolhidos dentro de uma estratégia
metodoldgica que considerou o conhecimento prévio dos participantes e o fato
dos mesmos nao terem sobrecarga baseada em pesos. Para facilitar a
identificacdo dos dados, todos os participantes foram instruidos a permanecer o
mais estaticos possivel antes de iniciar o exercicio fisico do protocolo
experimental. Assim que o protétipo era posicionado, durante todo o protocolo
de coleta de dados, o participante permanecia estatico e poderia iniciar o
movimento do exercicio fisico a qualquer momento, ficando a critério do mesmo
0 momento de inicio de cada série. Apos iniciar o exercicio fisico, o participante
nao poderia interromper a execucdo da série, voltando a ficar estatico com o
término. Para aguardar as proximas trés seéries de trés repeticbes do proximo
exercicio fisico a ser coletado, o participante mantinha-se com a recomendacao
de permanecer o mais estatico possivel.

A realizacéo dos exercicios fisicos foi organizada em séries e repeticoes,
entre as séries um intervalo, sendo 4 exercicios (BP, CE, ME e PC) compostos
de trés séries com trés unidades de repeticbes realizados de forma ininterrupta.
Durante o intervalo, os participantes poderiam aguardar o tempo que achassem
necessario para executar a proxima série, mantendo a posicado mais estatica
possivel. Cada conjunto de trés unidades de repeticdes foram realizadas em trés
séries por exercicio, totalizando uma carga total de nove unidades de exercicios
fisicos por participante.

Apbs a aplicacdo dos exercicios fisicos do protocolo de coleta de dados,
o protétipo era retirado e os dados imediatamente conduzidos para um
computador, onde eram salvos para iniciar a etapa computacional. Uma nova
preparacao do dispositivo era realizada, deixando tudo pronto para a proxima
aquisicao de dados. O referido procedimento era realizado sempre pelo mesmo
pesquisador responsavel. O procedimento de coleta de dados do protocolo
experimental até o encaminhamento para inicio da fase computacional pode ser

visualizado na figura 07.
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Figura 07. Fluxograma da segunda e terceira etapas com a da coleta de dados
e fase computacional de aplicacéo do software baseado em algoritmo inteligente.

ETAPA E DE APLICACAO DO PROTOCOLO EXPERIMENTAL
Apresentagao do Protocolo
= Sempre realizada pelo pesquisador responsavel
|
A
Assinatura do TCLE e Anamnese Sobre Condigdes de Saide e de Nivel de
Treinamento
Familiarizagao
. Reconhecimento do espaco;
. execucdo breve de cada exercicio;
. instrugdo e acompanhamento realizados pelo pesquisador responsavel.
I w
Colocagao do Protdtipo
= Sempre realizada pelo pesquisador responsavel
Aplicagao dos Exercicios
= Antes de iniciar, o participante foi instruido a permanecer o mais estatico possivel;
» O participante poderia iniciar a qualgquer momento;
= As séries foram executadas de forma ininterrupta;
»  Os participantes foram instruidos a iniciar a préxima série/exercicio assim que estivessem
se sentindo em condictes confortaveis de executar.
I l p— —
EXERCICIOS -> Retirada do Acelerdmetro
BP +  Sempre realizada pelo pesquisador responsavel
3 séries de 3 repetictes
Y ETAPA COMPUTACIONAL
3 séri dCEI.E s Backup dos Dados
series de J repeticoes *  Sempre realizado pelo pesquisador responsavel
h
| ' !
ME Identificacdo dos 5 Primeiros Frames de cada Ex.
3 séries de 3 repeticbes | = Sempre realizada pelo pesquisador responsavel
L 4 l
PC Aplicacao dﬂ AIgﬁDritmo Illtelige.nte para
3 séries de 3 repeticbes Class_lfma{;ao dos Exe_zrc:lt:n:rs ,
=  Sempre realizada pelo pesquisador responsavel
- _

Fonte: Préprio autor.

Os dados coletados foram abertos no Microsoft Excel® para identificacéo
manual dos cinco primeiros frames de cada exercicio fisico, sendo, o referido

processo, realizado sempre pelo pesquisador responsavel, a partir de dados
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brutos. Os dados brutos podem ser interpretados pela IA, como reportado no
estudo de Yasmin et al. (2021).

Os gréficos possiveis de serem gerados com os referidos dados, foram
utilizados como recurso para a identificacao e corte dos primeiros cinco frames
de cada exercicio fisico realizado no protocolo de coleta de dados. O intervalo
entre series, mantendo a posicdo mais estéatica possivel, ajudou na identificacéo
do inicio das mesmas. Os dados extraidos foram salvos em um Unico arquivo,
tendo cada exercicio fisico posicionados em linha Unica composta pelas colunas
“AcX01”, “AcY01”, “Acz01”, “GyX01”, “GyY01”, “GyZ01” “AcX02”, “AcY02”,
“AcZ02”, “GyX02”, “GyY02”, “GyZ02” “AcX03”, “AcY03”, “AcZ03”, “GyX03”,
“GyY03”, “GyZ03” “AcX04”, “AcY04”, “AcZ04”, “GyX04”, “GyY04”, “GyZ04”
“AcX05”, “AcY05”, “AcZ05”, “GyX05”, “GyY05”, “GyZ05” e a identidade da
unidade do exercicio fisico (BP, CE, ME ou PC). Por fim, os dados foram
expostos a execucdo do software baseado em algoritmo inteligente para avaliar
a estatistica de acerto do classificador. Os dados foram avaliados a partir de 1A
utilizando a ferramenta K-NN da biblioteca Numpy da linguagem Python®; uma
matriz de confusdo foi criada, dando origem as métricas de preciséao,
sensibilidade (recall), F1-Score, indice Fowlkes-Mallows (FMI), especificidade e
acuracia, utilizados para aferir a eficiéncia do classificador do objeto do estudo.
A ferramenta K-NN ¢é utilizada pela IA para classificar a partir de valores
aproximados em distancia euclidiana, portanto, valores aproximados que se
assemelhem aos valores treinados, apresentam maiores indices de acerto na
classificacdo dos exercicios fisicos que compdem este protocolo experimental.
A andlise dos dados segue a recomendacédo de Vilela Junior et al. (2022) para

provar e justificar a capacidade do classificador em gerar resultados confiaveis.
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8. RESULTADOS

A construcdo do prototipo necessitou de programacao que foi realizada
através do software Arduino IDE. A programacao inclui as bibliotecas de input e
output do Médulo Cartdo Micro SD presentes na inclusado da “SSD1306Ascii.h”
e da “SSD1306AsciiWire.h”; a biblioteca de leitura do input do médulo MPU-6050
presente na inclusdo da “MPU6050 _light.h”; a biblioteca de output do Display
OLED presente na inclusao da “SPI.h”, “SD.h” e “Wire.h”. Para que os dados
possam ser gravados e reportados como output, foi criado um nome para a
acelerometria linear e para a acelerometria angular de dentro da biblioteca.

Ainda como parte da programacao, os individuos foram diferenciados por
nameros aleatoérios, ou seja, a programacao utilizou um gerador de numeros
aleatérios que altera sempre que o protétipo é reiniciado. Dessa forma, os
nameros aleatérios serviram para ajudar nas anotacdes e registros de
ocorréncias durante toda a coleta de dados.

Ao ligar o protétipo, o Display OLED escreve na tela de inicializagdo as
siglas “CPAQV” e “NPBOQV” e solicita que o0 mesmo deve permanecer parado
para “zerar o acelerdbmetro”. Durante a inicializacdo, o acelerébmetro linear é
calibrado para manter o eixo “X” em -1 g, o eixo “Y”em @ g e o eixo “Z" em @ g;
o acelerémetro angular calibra com o valor igual a @ °/s? em todos 0s eixos como
ja utlizado na literatura (JEFIZA; PRAMUNANTO; BOEDINOEGROHO;
PURNOMO, 2017). ApoOs a calibracéo o controlador entra em loop com valor de
frequéncia igual a 100 Hz, reportando os dados para o output, gerando valores
no Display OLED e na gravagdo do Modulo Cartdo Micro SD. As linhas de
programacao com os descritores das funcfes seguem abaixo exatamente como

escritas no software Arduino IDE.



Linhas de programacao utilizadas no Software Arduino IDE:

/*

* Ligacao:

* Display e Acelerometro usam Interface IC2:

* SDA do acelerometro e SDA do Display Ligados no Pino A4

* SCL do acelerometro e SCK do Display Ligados no Pino A5

*VCC do acelerometro e VCC do Display Ligados no Pino 5V

* GND do acelerometro e GND do Display Ligados no Pino GND

* Gravador de cartdo SD usa a Seguinte Ligagdo nesse cédigo:]

* GND para GND
*VCC para 5V

* MISO para D12
* MOSI para D11

* SCK para D13

* CS para D4 ou outra definida no cédigo

*/

#include <SSD1306Ascii.h>
#include <SSD1306AsciiWire.h>
#include <MPU6050_light.h>
#include <SPI.h>

#include <SD.h>

#include <Wire.h>

#define 12C_ADDRESS 0x3C

SSD1306AsciiWire display;
MPUB050 mpu(Wire);
long randNumber

File myFile;

void setup() {
randomSeed(analogRead(0));

randNumber = random(1000,9999);

Wire.begin();
Wire.setClock(800000L);

mpu.begin();

/ICria um nome para o acelerometria angular e linear

/[Cria variavel para um nimero aleatério

//Gera uma saida para o niumero randémico

/[Escolhe um nimero entre 100 e 999 para servir de identificag&o.

54
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display.begin(&Adafruit128x64, I2C_ADDRESS);
display.setFont(Adafruit5x7);

display.set1X();

display.clear();

display.printin("CPAQV");
display.printin("NPBOQV");

display.printin(" ");

display.printin("Zerando acelerometro");

display.printin("Mantenha parado");

delay(1000);

mpu.calcOffsets(true,true); /[Zera o ac. angular e calibra o ac linear com o eixo “X” em -1 g

if (!SD.begin(4)) { /[Testa se o gravador do Cartéo SD iniciou corretamente
display.clear();

display.printin("Falha no setup");
display.printin("Sem SD");
delay(500);

while (1);

display.clear();
display.printin("OK");
display.printin("Gravando");

delay(500);

}
void loop() {

mpu.update();

display.clear();
display.printin("NPBOQV");
display.print("Sujeito: ");
display.printin(randNumber);
display.printin(" *);
display.printin(*  Acel / Gyro");
display.printin(" *);

display.print("X: ");



display.print(mpu.getAccX());
display.print(" / ");
display.printin(mpu.getGyroX());
display.print("Y: ");
display.print(mpu.getAccY());
display.print(" / ");
display.printin(mpu.getGyroY());
display.print("Z: ");
display.print(mpu.getAccZ());
display.print(" / ");

display.printin(mpu.getGyroZ());

myFile = SD.open("saida.csv", FILE_WRITE);

if (myFile) {
myFile.print(randNumber);
myFile.print(",");
myFile.print(mpu.getAccX());
myFile.print(",");
myFile.print(mpu.getAccY());
myFile.print(",");
myFile.print(mpu.getAccZ());
myFile.print(",");
myFile.print(mpu.getGyroX());
myFile.print(",");
myFile.print(mpu.getGyroY());

myFile.print(",");

myFile.printin(mpu.getGyroZ());

myFile.close();

}else {
display.clear();
display.printin("Falha no loop");
display.printin("Sem SD");
delay(500);

}
delay(10);

/IAbre o arquivo para gravagéo

/IGrava valor do nimero de identificagdo

/IGrava uma virgula

/IGrava valor do acelerdmetro, eixo X
/IGrava uma virgula

/IGrava valor do acelerdmetro, eixo Y
/IGrava uma virgula

/IGrava valor do acelerémetro, eixo Z
/IGrava uma virgula

/IGrava valor do gyro, eixo X

/IGrava uma virgula

/IGrava valor do gyro, eixo Y

/IGrava uma virgula

/IGrava valor do gyro, eixo Z
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A programacgdo supra citada, foi incluida ao software Arduino IDE e
programada diretamente no Arduino Pré Mini. A programac¢do no software

Arduino IDE encontra-se como apresentado na figura 08.

Figura 08. Programacdo do Hardware de coleta baseados em tecnologia

Arduino. Software Arduino IDE.

-]

Fonte: Préprio autor.

A programacdo do software baseado em algoritmo inteligente para a
classificacdo de exercicio fisico foi realizada no Software Visual Studio Code®,
desenvolvido pela Microsoft®, utilizando linguagem de programacéo Python®. A
programacao inclui a biblioteca com o conjunto de FuncgBes para calculos
matematicos em Python® presente na importacdo da “numpy”; a biblioteca com
o complemento das fun¢cdes matematicas, sendo esta dependente do “numpy”,
esta presente na importagdo da “matplotlib”; a biblioteca com as funcdes de
leitura de arquivo e interpretacdo de tabelas, esta presente na importacdo da

“‘pandas”. Para que os dados possam ser gravados e reportados como output,
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foi criado um "caminho" do arquivo (geraltestexy.csv) contendo os dados a ser
interpretados.

Foi definido um cabecalho para cada coluna do arquivo que continha os
dados aonde a acelerometria linear foi representada por “Ac”, a acelerometria
angular foi representada por “Gy”, os eixos foram representados por “X”, “Y” e
“Z” e os cinco frames foram representados em forma numérica tendo auséncia
de numero, “017, “02”, “03”, "04” e “05”. Os dados do arquivo foram condensados
em tabela interpretavel diferenciando os rotulos.

Os dados passaram por uma fungéo presente nas numpy e matplotlib que
divide vetores e matrizes em subconjuntos de treino e testes aleatorios para
padronizar dados, removendo a média e dimensionando para variacdo da
unidade. Em seguida, é implementado o classificador K-NN gerando previsdo
para o conjunto de informacdes. Por fim, sdo utilizadas funcdes presentes nas
numpy e matplotlib que usam o resultado do classificador para o output. As linhas
de programacdo com os descritores das funcdes seguem abaixo exatamente
como escritas no software Visual Studio Code® desenvolvido pela Microsoft®

utilizando linguagem de programacéo Python®.

Linha de programacéao do Python® escrita no Visual Studio Code®:

import numpy as np # Conjunto de Func¢des para calculos matematicos em Python
import matplotlib.pyplot as plt # Complemento de fungdes mateméticas, dependencia do NumPy

import pandas as pd # Func¢des de leitura de arquivo e interpretacdo de tabelas

path = 'geraltestexy.csv' # "caminho" do arquivo contendo os dados a ser interpretados
headernames = ['AcX', 'AcY’, 'AcZ', 'GyX', 'GyY', '‘GyZ','/AcX01', 'AcY01', 'AcZ01', 'GyX01', 'GyY0l', '‘GyZ01','/AcX02',

'‘AcY02', 'AcZ02', 'GyX02', 'GyY02', 'GyZ02','AcX03', 'AcY03', 'AcZ03', 'GyX03', 'GyY03', 'GyZ03',
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'AcX04', 'AcY04', 'AcZ04', 'GyX04', 'GyY04', 'GyZ04','Name'] # Definindo cabegalho (Colunas) dos dados

dataset = pd.read_csv(path, names = headernames) # Condensando os dados do arquivo em tabela (série)
interpretavel pelo programa de calculos

dataset.head() # Retorna valores da série

X = dataset.iloc[;, :-1].values # Define tabela de valores

y = dataset.iloc[:, 30].values # Define R6tulos baseados na 5a coluna

from sklearn.model_selection import train_test_split # Fungéo presente em NumPy e MatPlotLib que Divide vetores
e matrizes em subconjuntos de treino e testes aleatorios

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size = 0.40) # Aplica a fungéo acima ao universo de

dados.

from sklearn.preprocessing import StandardScaler # Fungéo presente em NumPy e MatPlotLib que padroniza
dados removendo a média e dimensionando para variagao da unidade

scaler = StandardScaler() # Declara o Padronizador

scaler.fit(X_train) # Roda o Padronizador

X_train = scaler.transform(X_train)

X_test = scaler.transform(X_test) # Armazena média e desvio padrdo, serdo usados posteriormente...

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier # Fungao presente em NumPy e MatPlotLib que implementa o
KNN

classifier = KNeighborsClassifier(n_neighbors = 8) # Define o classificador com o nimero de vizinhos para as
buscas

classifier.fit(X_train, y_train) # Usa o classificador nos dados coletados acima.

y_pred = classifier.predict(X_test) # Gera previsdo para o conjunto de informagéo

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix, accuracy_score # Funcdes presentes em NumPy
e MatPlotLib que usam o resultado do classificador para obter o resultado final formatado nas linhas abaixo
result = confusion_matrix(y_test, y_pred)

print("Confusion Matrix:")

print(result)

resultl = classification_report(y_test, y_pred)

print("Classification Report:",)

print (resultl)



60

result2 = accuracy_score(y_test,y_pred)

print("Accuracy:" result2)

A programacéo supra citada foi incluida ao software Visual Studio Code®
desenvolvido pela Microsoft® utilizando linguagem de programacéo Python™ e

a programacéao encontrasse como apresentado na figura 09.

Figura 09. Programacédo do Algoritmo de IA escrito em linguagem Python®.

Software Visual Studio Code®.

Fonte: Préprio autor

Com o protétipo programado e devidamente aplicado na coleta de dados,
pode ser observado que o protocolo experimental, inicialmente identifica cada
série através da recomendacdo de permanecer 0 mais estatico possivel para,
posteriormente serem separados e identificados de forma manual em uma
planilha. Os dados brutos da acelerometria linear do eixo “Y” encontram-se

representados no gréfico 01.
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Grafico 01. Exemplo de dados brutos da acelerometria (g) do eixo vertical (Y)

de todos os exercicios aplicados no protocolo experimental.

25

Fonte: Préprio autor.

Ao observar apenas a acelerometria linear do eixo “Y” de apenas uma

série do exercicio fisico do BP temos a representacdo apresentada no grafico

02.

Grafico 02. Exemplo de dados brutos da acelerometria (g) do eixo vertical (Y)

de uma série de BP aplicada no protocolo experimental.

25

Fonte: Préprio autor.
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Ao observar todos os dados da acelerometria linear de todos o0s eixos (X,
Y e Z) de apenas uma série do exercicio fisico do BP temos a representacao

apresentada no gréfico 03.

Grafico 03. Exemplo de dados brutos da acelerometria (g) dos eixos horizontal
(X), vertical (Y) e longitudinal (Z) de uma série de BP aplicada no protocolo

experimental.

25

—AcX —AcY —AcZ

Fonte: Préprio autor.

Ao observar todos os dados da acelerometria angular de todos os eixos
(X, Y e Z) de apenas uma série do exercicio fisico do BP temos a representacéo

apresentada no gréfico 04.

Gréfico 04. Exemplo de dados brutos do Giroscépio (°/s?) nos eixos horizontal
(X), vertical (Y) e longitudinal (Z) de uma série de BP aplicada no protocolo

experimental.
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400

-400

-600

—GyX —GyY —GyZ

Fonte: Préprio autor.

As caracteristicas semelhantes geraram um recorte feito no programa
Microsoft Excel® para isolar apenas uma repeticdo do exercicio fisico. Ao
observar todos os dados da acelerometria linear de todos os eixos (X, Y e Z) de
apenas uma repeticdo do exercicio fisico do BP temos a representacéo

apresentada no grafico 05.

Gréfico 05. Exemplo de dados brutos da acelerometria (g) dos eixos horizontal
(X), vertical (Y) e longitudinal (Z) de uma repeticdo de BP aplicada no protocolo

experimental.

2,5

| PORAYA .
’ 1/7_—'5\\‘/ :\‘\::: //7'\8‘\/ IUW/ 14 hT/M\NW{ 24 i

—AcX —AcY —AcZ

Fonte: Préprio autor.
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Ao observar todos os dados da acelerometria angular de todos os eixos
(X, Y e Z) de apenas uma repeticdo do exercicio fisico do BP temos a

representacdo apresentada no grafico 06.

Gréfico 06. Exemplo de dados brutos do Giroscépio (°/s?) nos eixos horizontal
(X), vertical (Y) e longitudinal (Z) de uma repeticdo de BP aplicada no protocolo

experimental.
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Fonte: Préprio autor.

Por fim, no programa Microsoft Excel®, apenas os cinco primeiros frames,
foram selecionados manualmente pelo pesquisador responsavel, de cada
repeticdo de exercicio fisico. Ao observar todos os dados da acelerometria linear
de todos os eixos (X, Y e Z) dos cinco primeiros frames de uma repeticdo do

exercicio fisico do BP temos a representacédo apresentada no gréafico 07.
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Grafico 07. Exemplo de dados brutos da acelerometria (g) dos eixos horizontal
(X), vertical (Y) e longitudinal (Z) dos cinco primeiros frames de uma repeticao

de BP aplicada no protocolo experimental.

—AcX —AcY —AcZ

Fonte: Préprio autor.

Ao observar todos os dados da acelerometria angular de todos os eixos
(X, Y e Z) dos cinco primeiros frames de uma repeti¢do do exercicio fisico do BP

temos a representacao apresentada no grafico 08.

Gréfico 08. Exemplo de dados brutos do giroscépio (°/seg?) nos eixos horizontal
(X), vertical (Y) e longitudinal (Z) dos cinco primeiros frames de uma repeticdo

de BP aplicada no protocolo experimental.

150

—GyX —GyY —GyZ

Fonte: Préprio autor.
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Ao identificar e organizar todos os dados dos cinco primeiros frames de
cada repeticdo dos exercicios fisicos coletados a partir do protocolo experimental
em um unico arquivo, temos a aplicacdo do software baseado em algoritmo
inteligente para avaliacdo do classificador. Os dados da programacgéo e

execucao do software podem ser vistos na figura 10.

Figura 10. Classificacdo apresentada pelo Algoritmo inteligente através de

ferramenta de IA baseada em K-NN no Visual Studio Code® com linguagem

escrita em Python em uma viséo geral do programa.

Fonte: Préprio autor

ApOs a execucdo do software baseado em algoritmo inteligente o

programa apresentou dados de precisdo e sensibilidade conforme figura 11.
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Figura 11. Classificacdo apresentada pelo Algoritmo inteligente através da
ferramenta de IA baseada em K-NN no Visual Studio Code® com linguagem

escrita em Python em uma visao dos resultados obtidos.

[[3@ 8 &12]
[12813 B8]
[@ a7e @]
[1 @& 548]1]
Classification Report:
precision fl-score

Burpee 2.95

Corrida Estacionaria 1.08
Marcha Estacionaria 8.74
Polichinelo 8.71

accuracy
macro avg
weighted avg

Accuracy: ©.3083658088653008
root@DESKTOP-DEZNTLU: /mmt/c/Users/Prof. Braulio Lima/Desktop/MonogratiaDR/COLETA/UNIDADES DE EX
¥ | WhodoResite @od7

Fonte: Préprio autor

Para a leitura dos dados realizada através do software baseado em
algoritmo inteligente utilizando ferramenta K-NN, foi necessario organizar os
dados de forma legivel pelo programa. Segue na figura 12 o posicionamento dos

dados para a referida leitura.

Figura 12. Organizacdo dos dados para a leitura do software baseado em

algoritmo inteligente utilizando ferramenta K-NN
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Os dados de cada linha reportada na figura 12 representam os 5 primeiros
frames de cada repeticdo de exercicio fisico utilizados no protocolo experimental,
todos devidamente identificados para o treinamento do classificador. Ao
considerar que foram 16 avaliados, onde cada avaliado executou 3 repeticdes
em 3 séries em 4 exercicios fisicos, entdo temos um total de 576 linhas com 144
de cada repeticao de exercicio fisico para classificacdo para o treinamento do
algoritmo inteligente.

A preciséo para identificagdo do exercicio fisico BP foi de 95%; CE foi de
100%; ME foi de 74%; PC foi de 71%. A sensibilidade apresentada foi de 68%
para o BP, de 56% para a CE, de 100% para a ME e de 89% para o PC. O F1-
score apresentado para o BP foi de 80%; para a CE foi de 72%; para a ME foi
de 85%; para o PC foi de 79%. O FMI apresentado para o BP foi de 80%; para
a CE foi de 75%; para a ME foi de 86%; para o PC foi de 79%. Os dados de

support para o BP, a CE, a ME e o PC foram 57, 50, 70 e 54 respectivamente. A



69

especificidade foi de 89% para o BP, de 88% para a CE, de 100% para a ME e

de 96% para o PC. Os referidos dados estao reportados na tabela 03.

Tabela 03. Classificacdo apresentada pelo Algoritmo inteligente através da

ferramenta de IA proposta.

Exercicio Fisico  Precisdo Sensibilidade F1-Score FMI Especificidade

BP 0,95 0,68 0,80 0,80 0,89

CE 1,00 0,56 0,72 0,75 0,88

ME 0,74 1,00 0,85 0,86 1,00

PC 0,71 0,89 0,79 0,79 0,96
Média Macro 0,85 0,78 0,79 0,80 0,93

Média
0,84 0,80 0,79 0,81 0,94
Ponderada
Acurécia 0,8008

FMI = Fowlkes-Mallows Index; BP = Burpee; CE = Corrida Estacionaria; ME = Marcha Estacionaria;

PC = Polichinelo

Fonte: Préprio Autor

Os dados de Média Macro possuem uma precisao de 85%, sensibilidade
de 78%, fl-score de 79% e especificidade de 93%. Os dados de Media
Ponderada possuem uma precisao de 84%, sensibilidade de 80%, fl-score de
80%, FMI de 80% e especificidade de 94%. A acuracia, apresentada pelo
classificador K-NN utilizado no software baseado em algoritmo inteligente
utilizando dados do protétipo desenvolvido para coletar acelerometria linear e

angular, foi de 80,08%.
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9. DISCUSSAO

Os métodos de aquisicdo de dados se apresentam para ciéncia como um
dos limitadores de possibilidades de descoberta, onde o alcance tecnoldgico
identifica o inicio de possiveis suposi¢cdes que, por fim, tornam o paradigma
passivel de percepgdes tedricas indutivas ou dedutivas. As tecnologias, a partir
do momento em que superam a percepg¢ao dos sentidos e/ou do processamento
humano, passa a ser de fundamental importancia para novas descobertas e
aprofundamento cientifico. Dominar novas técnicas para pesquisa é fundamental
em um momento em que a prototipagem, a IA e as linguagens de programacao
tornam-se mais “acessiveis”.

O sedentarismo e 0 comportamento sedentario tém se apresentado como
um objeto de estudo na busca por ferramentas que possibilitem a diminui¢cdo da
morte precoce. Ressalta-se que o sedentarismo e o comportamento sedentario
estdo associados a varios quadros patoldgicos que representam preocupacdes
envolvendo saude de um modo geral (KATZMARZYK; POWELL; JAKICIC;
TROIANO et al., 2019; PATEL; FRIEDENREICH; MOORE; HAYES et al., 2019).
No contexto de necessidade ao estimulo a pratica regular de exercicio fisico,
novas ferramentas que possam estar inseridas na realidade tecnolégica em que
vivemos devem ser promovidas, embasadas em conhecimento cientifico.

O autorrelato e os questionarios psicomeétricos, sao ferramentas muito
utilizadas por médicos para compor os diagndésticos. Tal evento ocorre por falta
de alternativas mais eficientes para determinacdo de comportamento e
quantidade de exercicio fisico praticado durante a rotina em vida livre. Para
Perez-Pozuelo et al. (2021), as wearable sdo as alternativas que tendem a

substituir o autorrelato e 0s questionarios psicométricos no que tange a
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identificacdo do comportamento em vida livre. Este estudo corrobora com as
observacoes feitas por Perez-Pozuelo et al. (2021) somando a possibilidade de
utilizagdo da prototipagem no desenvolvimento de tecnologia wearable que,
através de algoritmo inteligente, pode classificar os exercicios fisicos. Ressalta-
se que o0 comportamento humano é muito complexo e maiores possibilidades,
advindas de novas tecnologias, podem nos ajudar a entender melhor a referida
complexidade.

A prototipagem de acelerometria e a IA tem sido amplamente utilizada
como ferramentas em estudos que buscam maior contato da ciéncia com a
realidade do movimento humano em vida livre, porém os modelos e protocolos
tem se direcionado para atividades cotidianas envolvendo postura e marcha,
como apresentado na revisdo abrangente do estudo de Gao et al. (2021). A
pratica regular de exercicio fisico ndo estd sendo contemplada pelos principais
modelos de wearable de utilizagcdo de acelerdbmetro no pulso, pois o referido
modelo esta direcionado para identificacdo do vigor dos movimentos do membro
superior monitorado, sendo assim, identifica 0 comportamento sedentario em
vida livre deixando de fora a possibilidade de identificar exercicios fisicos
realizados propositalmente para aumento de gasto calérico de forma planejada
e que venham a ter como finalidade melhorar ou manter a performance fisica
através de sua manutencdo em uma rotina diaria que, por fim, deve ser
estimulada.

O protocolo apresentado neste estudo, representa uma valiosa
ferramenta para a proxima geracao de cientistas, pois buscou-se autonomia em
relacéo as ferramentas que tornam as pesquisas onerosas. A prototipagem, a IA

e a linguagem de programacdo devem estar cada vez mais inseridas na
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realidade de cientistas de todos os campos de pesquisa, incluindo os da area da
saude, pois trata-se de uma realidade que ja pode ser observada através dos
estudos aqui reportados na revisao bibliografica e corroborada pelos dados aqui
reportados.

Este estudo representa uma etapa importante para o futuro do
desenvolvimento de tecnologias que possam identificar e contabilizar o total de
exercicio fisico realizado em vida livre entre praticantes recreacionais, amadores
e profissionais, em busca de maior controle e gerenciamento de suas rotinas.
Por esse motivo, sugere-se que em uma proxima etapa, novos estudos sejam
realizados através de prototipagem para avaliar a capacidade de identificacao e
classificacdo de exercicios fisicos na rotina da vida livre, contribuindo para
estudos que busquem o entendimento sobre as necessidades dos mesmos sem
uma grande quantidade de métodos de interferéncia no protocolo, aproximando
a atividade laboratorial da aplicabilidade na vida real.

A prototipagem traz um conceito que contempla a utilizacdo de recursos
tecnologicos para desenvolvimento de novas solugbes (MCROBERTS, 2018). A
tecnologia baseada em plataforma Arduino, busca a popularizacdo da
prototipagem, sendo amplamente utilizada para solu¢des especificas, como uma
ferramenta viavel para a engenharia, estudantes e pesquisadores
(HASIBUZZAMAN; SHUFIAN; SHEFA; RAIHAN et al., 2020; MCROBERTS,
2018). As solucbes possiveis de serem alcancadas com a tecnologia Arduino
sdao amplamente utilizadas nas engenharias, como € reportado por
Hasibuzzaman (2020), onde o autor afirma que a utilizacdo de acelerdmetros
associados ao referido controlador pode apresentar dados muito precisos em

plataformas simples ligadas a computadores pessoais. A referida precisao, ao
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ser associada a identificacdo do movimento humano, tem sido apresentada
como uma ferramenta para avaliar postura, marcha e vigor de movimento no
local onde o acelerbmetro esté posicionado, como citado no estudo de Nduanya
et al. (2018), que utiliza o prototipo para controlar um braco-rob6. No estudo de
Nduanya et al. (2018), pode ser observado o input baseado em acelerdmetro e
um processamento que interpreta o movimento de forma a replicar os gestos no
output de um braco mecanico. No presente trabalho, o Arduino e o giroscopio
tiveram uma finalidade semelhante a dos estudos citados neste paragrafo, pois
coletaram dados especificos de movimento humano, porém, o exercicio fisico
praticados durante a rotina de treinamento precisa ser contemplada nos modelos
que envolvem vida livre, por esse motivo, no protocolo experimental, sdo
utilizados movimentos tipicamente utilizados em uma rotina de treinamento
fisico. As sessBes de treinamento devem fazer parte de uma rotina saudavel
para o ser humano, tornando os dados apresentados neste estudo, de grande
relevancia para o desenvolvimento de tecnologias de classificacdo do exercicio
fisico que venham a motivar a sua pratica regular.

A programacgdo do Arduino desenvolvida e reportada nesse trabalho,
buscou controlar um sistema de coleta de dados baseado em um acelerdmetro
com giroscopio, para produzir dados que foram processados de forma a
organizar a gravagdo em um micro SD enquanto apresenta simultaneamente os
mesmos dados no visor OLED. Os dados de cada movimento de exercicio fisico
executado durante o protocolo foram abertos no Microsoft Excel® e,
manualmente, foram separados para ter a identificacdo aproximada de cada
movimento que, a posteriori, treinou o algoritmo inteligente baseado em K-NN.

O algoritmo inteligente, por ser uma ferramenta baseada em IA, identificou
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similaridades em pequenos detalhes que a percepc¢ao dos sentidos humanos so
poderia considerar como um ruido, ou seja, as caracteristicas de similaridade
entre os dados apresentados para o algoritmo inteligente baseado em K-NN
dificilmente poderiam ser classificadas pelo avaliador humano.

Para Haseeba & Glinds (2018), em estudo que avalia risco de quedas em
idosos, utilizando acelerometria através de tecnologia Arduino e processamento
por IA através de K-NN, a colocacdo dos instrumentos no pulso foi uma opcéo
pelo conforto e proximidade com as wearable, que ja sdo utilizadas
comercialmente no local em forma de smartwatches. No presente trabalho, o
protétipo foi posicionado na regido posterior do tronco na linha da cintura por
uma questao de escolha metodoldgica, considerando que seria um local com
menor variedade decorrente da liberdade de movimento estimulada durante o
protocolo experimental. Outra questdo que foi considerada para o
posicionamento do protétipo, foi o conforto para a execucdo dos exercicios
fisicos selecionados na composi¢cao do protocolo experimental, sendo a parte
posterior da linha da cintura considerada a mais confortavel durante a fase de
teste piloto.

Os dados coletados ndo tiveram um tratamento estatistico prévio a
aplicacao do algoritmo inteligente baseado em K-NN, pois os referidos precisam
ser apresentados como dados brutos. Em estudo desenvolvido por Hysenllari et
al. (2022), que utilizou IA através de rede neural convolucional para analisar
dados de acelerometria com finalidade de reconhecimento de atividade humana,
tiveram os dados brutos processados e, de acordo com o autor do estudo, foram
obtidos excelentes resultados em um modelo de reconhecimento em tempo real.

O poder de interpretacdo de dados brutos € fundamental para o desenvolvimento
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de protétipos que utilizem IA para que possam classificar em tempo real, sendo
este 0 motivo para a necessidade de manutencédo do modelo proposto neste
trabalho.

A ferramenta K-NN da IA funciona como um tipo de classificador que
utiliza padrdes pré estabelecidos atraves de valores aproximados em distancias
euclidianas, ou seja, o treinamento da IA baseada em K-NN apresenta padrdes
gue passam a compor valores aproximados a serem avaliados pelo classificador.
No estudo de Khairuddin et al. (2019), foram utilizados dois modelos de
classificadores que sao o Support Vector Machine (SVM) e k-Nearest Neighbor
(K-NN), onde o K-NN apresentou maior precisédo. Ainda observando o estudo de
Khairuddin et al. (2019), tratou-se de classificar pré-intencdo e intencdo do
movimento com dados coletados atravées de Eletromiografia (EMG). As
atividades independentes envolvendo a preparagcdo para movimento posterior
podem ser consideradas na avaliagdo do movimento humano e torna-se mais
sensivel através de ferramentas baseadas em IA, justificando a falta de
necessidade de maiores dados na estruturacéo do treinamento da ferramenta K-
NN podendo manter grande acuracia, como foi observado nos resultados deste
estudo.

O protocolo experimental utilizou amostra humana para testagem do
protétipo e do algoritmo inteligente baseado em K-NN. Todo o protocolo foi
apresentado e acompanhado pelo mesmo pesquisador responsavel, que seguiu
todos os cuidados éticos inerentes a esse tipo de coleta de dados para diminuir
as chances de ocorrer novas demandas.

No estudo desenvolvido por Li & Xu (2022), também houve a utilizacao de

amostra humana para ser avaliada através de classificador K-NN que foi treinado
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para identificar queda para a frente, para traz, para a direita e para a esquerda a
partir de exercicios de corrida, salto e agachamento. Em suas conclusfes, 0
autor relata que as técnicas que utilizam combinacdo de multissensores
apresentam resultados mais precisos, visto a maior quantidade de dados
possiveis de caracterizarem os exercicios a serem classificadas. Neste estudo
0S sensores de acelerometria foram somados aos sensores inerciais do
giroscopio para poderem apresentar mais dados que caracterizem os exercicios
a serem classificadas, porém o protétipo teve apenas um dispositivo posicionado
em cada individuo avaliado com a finalidade de simplificar a possibilidade de
aplicabilidade. Outra observacdo ao comparar os estudos € que 0S mesmos
buscam, através de solu¢Bes semelhantes, classificar contextos diferentes, onde
Li & Xu (2022), avaliaram questdes posturais envolvendo o risco de queda,
enquanto este trabalho buscou classificar exercicios fisicos.

Mesmo com minimizacdo da quantidade de frames utilizados para cada
linha apresentada na figura 12, o classificador utiliza 0 nome de cada exercicio
para fazer a avaliacdo. Cada frame possui 6 nimeros, AcX, AcY, AcZ, GyX, GyY
e GyZ, portanto, cada linha possui um total de 30 itens avaliados pela ferramenta
K-NN, comparando entre todas as linhas apresentadas através de distancia
euclidiana.

Os valores de precisao, apresentados através da aplicacdo do algoritmo
inteligente baseado em K-NN para classificacdo do exercicio fisico, foram
proximos de 95% para o BP, 100% para a CE, 74% para a ME e 71% para o PC,
chegando aos valores aproximados de média macro de 85% e média ponderada
de 84%. De acordo com Vilela Junior et al. (2022), ao avaliar classificadores

baseados em IA, a precisdo diminui com o aumento do falso positivo, ou seja,
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trata-se de um conceito que, quando aplicado, busca a identificacdo da
quantidade percentual de verdadeiros positivos que estao corretos. De acordo
com o referido conceito, quando o classificador proposto neste estudo, ao
identifica o exercicio fisico, est4 correto, na média, proximo de 85% das vezes,
demonstrando ter uma boa precisdo ao classificar um dos exercicios fisicos.

Os valores de sensibilidade, apresentados através da aplicagcdo do
algoritmo inteligente baseado em K-NN para classificacdo do exercicio fisico,
foram proximos de 68% para o BP, 56% para a CE, 100% para a ME e 89% para
o PC, chegando aos valores aproximados de média macro de 78% e média
ponderada de 80%. Para Walters (2015), a sensibilidade é insensivel a
recuperacdo de itens nao relevantes, representando a eficacia na recuperacéo
de resultados relevantes. Para o referido conceito, quando o classificador
identifica um exercicio, ele proporcionaliza os positivos verdadeiros em relacao
aos falsos negativos de forma percentual, onde, neste trabalho foi identificado
uma média, proxima de 78%, demonstrando ter uma boa sensibilidade ao
classificar um dos/exercicios fisicos.

Os valores de F1-Score, apresentados através da aplicacao do algoritmo
inteligente baseado em K-NN para classificacdo do exercicio fisico, foram
proximos de 80% para o BP, 72% para a CE, 85% para a ME e 79% para o PC,
chegando aos valores aproximados de média macro de 79% e média ponderada
de 79%. Segundo Vilela Junior et al. (2022), o F1-score é a média harmoénica
entre a precisdo e a sensibilidade, sendo, portanto, uma medida de desempenho
do ML, que identifica os valores de confiabilidade do output. O F1-score
apresentado pelo classificador é de aproximadamente 79% demonstrando ter

um bom desempenho ao classificar um dos exercicios fisicos.
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Os valores de FMI, apresentados através da aplicacdo do algoritmo
inteligente baseado em K-NN para classificacdo do exercicio fisico, foram
proximos de 80% para o BP, 75% para a CE, 86% para a ME e 79% para o PC,
chegando aos valores aproximados de média macro de 80% e média ponderada
de 81%. Segundo Vilela Junior et al. (2022), o FMI se baseia na precisao e
sensibilidade para gerar uma média geométrica, sendo muito eficiente em caso
de dados que néo estao relacionados.

O valor da acuracia, apresentados através da aplicacdo do algoritmo
inteligente baseado em K-NN para classificacdo do exercicio fisico, foi de
80,08%. Para Vilela Junior et al. (2022), a acuracia € considerada um parametro
central ao avaliar classificadores, sendo este um valor percentual dos casos
verdadeiros em relacdo ao todo. O valor de acuricia apresentado pelo
classificador deste estudo demonstrou ter boa acuracia ao classificar um dos
exercicios fisicos.

Sugere-se que, os dados aqui reportados, possam ser utilizados em
novos modelos de prototipagem utilizando a IA para contribuir com as buscas
por solucdes que levem a ciéncia a aproximar-se da realidade da vida livre. Os
protétipos tendem a ser melhores na medida em que novas possibilidades de
inputs surgem através de novas tecnologias e dados de programag&o, como 0s
reportados neste estudo, que podem contribuir com o desenvolvimento de novas
ferramentas cada vez mais complexas. Espera-se que, em estudos futuros, a
utilizacdo do algoritmo inteligente baseado em K-NN, como o aqui apresentado,
possam identificar exercicios fisicos em meio a uma extensa rotina de vida livre,
para que, além da classificacdo, possam futuramente identificar, contabilizar e

alimentar o treinamento do classificador em camadas mais profundas de IA.
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Outro desafio importante para os proximos passos da ciéncia, é utilizacao
da prototipagem, devendo esta se tornar cada vez mais popular entre estudiosos
gue estdo em busca de solugbes para demandas de pesquisa. Neste estudo a
tecnologia Arduino se apresenta como uma solu¢cdo economicamente viavel e
de facil acesso para pesquisadores de todas as areas. Tais ferramentas, sejam
hardware ou software, estao se tornando formas de aumentar as possibilidades
de desenvolvimento de pesquisas, tornando-se uma tendencia para programas

gue tenham esse intuito.
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10. CONSIDERACOES FINAIS

A |IA é baseada em trés nds que sdo o input, 0 processamento e o output,
onde o processamento se baseia em um algoritmo capaz de resolver algum
problema, sendo este o software, enquanto os inputs coletam dados e outputs
apresentam o resultado do processamento, sendo estes os hardwares. O
desenvolvimento de novas tecnologias sao fundamentais para o processo de
evolugéo da ciéncia, chegando ao ponto de influenciarem diretamente a forma
como os estudos sdo desenvolvidos. A prototipagem € uma realidade que
precisa ser mais difundida entre académicos e estudiosos, sendo uma forma de
aumentar as possibilidades de desenvolvimento de estudos, atrelado ao baixo
custo. O processamento através de algoritmo inteligente € uma ferramenta que,
para se manuseada, necessita de habilidade em programacé&o, portanto, para
um pesquisador manusear a referida ferramenta, precisa entende-la
primeiramente. Nesse contexto de novas tecnologias, a prototipagem e a IA ja
sdo ferramentas consolidadas em suas aplicacbes para desenvolvimento de
estudos na area da saude e do movimento humano.

O presente trabalho desenvolveu o proposto hardware e algoritmo
inteligente, capazes de gerarem dados, através de prototipagem baseada em
tecnologia Arduino de baixo custo, para ser processado atraveés de algoritmo
inteligente baseado em K-NN para classificacdo de exercicio fisico. Nesse
sentido, foram utilizados uma placa com acelerdbmetro e giroscopio
correspondente ao MPU-6050 controlada por uma placa Arduino Pré Mini, que
gravou os dados em um Mdédulo Cartdo Micro SD, enquanto reportava os dados
simultaneamente pelo Display Organic Light-Emitting Diode (OLED), todos

suportados por um Case de Acrilico dentro de uma Cinta e alimentados por uma
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Bateria Recarregavel de 9 volts. O prot6tipo foi programado no Microsoft Arduino
IDE para coletar dados através do acelerébmetro e do giroscopio e gravar no
micro SD.

Apo6s um protocolo de coleta de dados, envolvendo 16 individuos que
executaram quatro exercicios fisicos (BP, CE, ME e PC), através de trés séries
de trés repeti¢cbes, tivemos os referidos dados separados manualmente para
treinar um classificador que, através de algoritmo inteligente baseado em K-NN,
identificou os exercicios fisicos. O algoritmo foi escrito em linguagem Python™
no Software Visual Studio Code® e foi capaz de alcancar um uma média macro
de precisdo proximo de 85%, de sensibilidade proximo de 78%, de F1-Score
proximo de 79%, FMI préximo de 80% e especificidade proximo de 93%. O
algoritmo inteligente baseado em K-NN, ao ler os dados coletados pelo protétipo
através do protocolo experimental aqui reportado, apresentou uma acuracia de
80,08%. Os dados apresentados evidenciam que a Hipétese experimental do
presente trabalho foi confirmada.

Com o intuito de estimular o desenvolvimento de novos estudos
envolvendo o tema, o presente trabalho apresentou todos os dados da
programacao do protétipo e do algoritmo inteligente. Sugiro que 0s proximos
passos sigam em direcdo da utilizacdo do referido modelo para classificar em
vida livre ap0s a implementacdo de identificador que possa contabilizar
exercicios fisicos. O proximo passo sé podera seguir com a possibilidade de
implementacéo de tecnologias com maior poder de processamento, tal cenario,
provavelmente, possibilitardA uma mudanca de paradigma nas ciéncias do

movimento humano (educacéo fisica, fisioterapia, ortopedia) com analises,
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intervengbes e diagndsticos mais precisos e confidveis na classificagdo de

diferentes movimentos locomotores.
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DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa: METODOS DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL APLICADOS NA ANALISE DO
MOVIMENTO HUMANO

Pesquisador: GUANIS DE BARROS VILELA JUNIOR

Area Tematica:

Versao: 1

CAAE: 33912120.9.0000.5507

Instituicdo Proponente:INSTITUTO EDUCACIONAL PIRACICABANO DA IGREJA METODISTA
Patrocinador Principal: Financiamento Préprio

DADOS DO PARECER

Ndmero do Parecer: 4.126.546

Apresentacdo do Projeto:

Projeto adequadamente apresentado, contendo todos os dados necessarios para sua analise.
Objetivo da Pesquisa:

Objetivos claros, coerentes com o desenho do projeto e exequiveis dentro do cronograma exposto.

Avaliacdo dos Riscos e Beneficios:

Os riscos aos sujeitos s&o minimos e o projeto assegura o cuidado para reduzi-los. Os beneficios (diretos e
indiretos) aos sujeitos estdo presentes e superam os riscos.

Comentarios e Consideragdes sobre a Pesquisa:

Destacam-se a relevancia e as contribuigbes da pesquisa apresentada. As bases tetricas estdo adequadas,
a metodologia € coerente e a coleta de dados e adequada a proposta.

Consideracdes sobre os Termos de apresentacdo obrigatoria:
O TCLE apresenta as informagdes necessarias. Acrescentar no inicio do texto a frase: Vocé esta sendo
convidado(a) a participar de um estudo na area da Ciéncias do Movimento Humano.

Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequacbes:
O projeto esta aprovado.

Consideracdes Finais a critério do CEP:
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