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RESUMO

A Inteligéncia Artificial (IA) desde o seu inicio teve como estratégia mimetizar a cognicéo
humana. Na area da reabilitacdo fisica, as pesquisas incluem a IA para processar, estimar e
classificar o nivel de atividade fisica. No intuito de aprimorar a relacdo profissional — paciente,
esse trabalho visa desenvolver e comparar implementacGes de Logica Fuzzy (LF) dos tipos Sugeno
(LFS) e Mamdani (LFM) para auxiliar a tomada de decisao do fisioterapeuta de liberar o retorno
do paciente as atividades fisicas com mais dados e seguranca. Os sistemas implementados séo
compostos por uma sequéncia de regras fuzzy (se — entdo) e quatro inputs sobre amplitude de
movimento, extensao e flex&o; dor; e forca muscular; com a finalidade de gerar um output sobre a
aptidao do joelho. Os requisitos qualitativos dos sistemas levados em consideracao foram o tempo
de processamento, a precisao e a confiabilidade das respostas. Na comparacao entre LFM e LFS,
0 método Sugeno obteve respostas mais fidedignas quanto ao nivel de pertinéncia, mas ambos 0s
sistemas apresentaram concordancia entre os valores informados em seis casos clinicos hipotéticos
e 0s conceitos de aptiddo resultantes. Para a avaliacdo desses sistemas, trés fisioterapeutas
responderam aos mesmos seis casos clinicos e suas respostas foram confrontadas com os outputs
conceituais dos sistemas de LFM e LFS, considerados aqui como um gabarito para testa-los. O
nivel de concordancia foi grande em dois dos seis casos e pequeno nos outros quatro, como se trata
de um método inovador de avaliacdo na area da reabilitacdo, acredita-se que com mais informacoes
fazendo parte dos sistemas e com os profissionais tendo acesso a elas, a concordancia possa ser
maior. Diversos testes clinicos podem ser acrescidos como inputs para auxiliar no processo de
tomada de decisdo dos profissionais e com novos estudos validar, agilizar e evoluir o tratamento

fornecido.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Ldogica Fuzzy, Reabilitacdo, Joelho.



ABSTRACT

Acrtificial Intelligence (Al) since its beginning had as a strategy to mimic human cognition. In the
area of physical rehabilitation, the studies include Al to process, estimate and classify the level of
physical activity to improve the professional—patient relationship. The purpose of this work was
to develop and compare Sugeno (FLS) and Mamdani (FLM) Fuzzy Logic (FL) implementations
to assist the physiotherapist’s decision to let the patient returns to activities with more data and in
a safer way. The implemented systems are composed of fuzzy rules (if — then) and four inputs of
range of motion, extension and flexion; pain intensity; and muscle strength; to generate an output
on the physical capability of the knee. The qualitative requirements of the systems took into
account processing time, precision and reliability of the responses. In the comparison between
FLM and FLS, the Sugeno method was more reliable regarding the level of membership function,
but both systems agreed on the values reported in six hypothetical clinical cases and the resulting
capability concepts. To the assessment of these systems, three physical therapists responded to the
same six clinical cases and their responses were compared with the conceptual outputs of the FLM
and FLS systems, here considered as a template to test the output. The level of agreement was high
in two of the six cases and low in the other four, as an innovative method of assessment in the
rehabilitation area, it is believed that with more data being part of the systems and with
professionals having access to it, the agreement may be higher. Several clinical tests can be added
as inputs to assist in the professional decision-making process, with new studies to validate,

streamline, and evolve the treatment provided.

Keywords: Artificial Intelligence, Fuzzy Logic, Rehabilitation, Knee.
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1. INTRODUCAO

A ciéncia avanca rapidamente em diversas areas de conhecimento e no campo da
Inteligéncia Artificial (IA) ndo é diferente; porém, ainda ha muito o que ser explorado. Os
primeiros estudos com IA iniciaram com Warren McCulloch e Walter Pitts em 1943 tendo como
base a fisiologia dos neurénios humanos (MCCULLOCH; PITTS, 1943), mas o termo IA foi
criado por John McCarthy somente em 1955 (HAMET; TREMBLAY, 2017; RUSSELL;
NORVIG, 2016). Hoje a IA ja se encontra em uma grande variedade de aplica¢es nas areas da
engenharia, computacdo e medicina. Entretanto, o desenvolvimento e evolucdo da IA vai muito
além das areas basicas da matematica como a légica, a computacdo e a probabilidade. Para que
isso ocorra ¢ fundamental o conhecimento das funcBes biolégicas do Ser Humano, como a
neurologia, a psicologia e a filosofia, ja que esses elementos sdo 0s componentes basicos para a
tomada de decisdo do homem (RUSSELL; NORVIG, 2016).

A 1A desde o seu inicio teve como estratégia mimetizar habilidades cognitivas. Entao, para
uma IA cada vez mais intuitiva e capaz de substituir, ou auxiliar fungdes humanas todos esses
conceitos envolvendo o raciocinio l6gico e funcgdes bioldgicas sdo fundamentais para a producéao
de novos estudos e devem confluir para 0 mesmo objetivo.

Na area da salde, o uso da IA tem seu inicio nos anos 70 com pesquisadores reconhecendo
um potencial beneficio de aliar o conhecimento médico a um computador com dados estatisticos
para a interpretacdo de medidas e o0 manejo de ventiladores respiratérios em unidades de terapia
intensiva (FAGAN; SHORTLIFFE; BUCHANAN, 1980). Porém, a IA comeca a ter maior
relevancia somente na década de 80 com trabalhos que tentam recriar o raciocinio clinico médico
e detectar possiveis doencas e patologias (SCHWARTZ; PATIL; SZOLOVITS, 1987). Hoje, a IA
na medicina, comeca a ter um impacto em trés niveis: 1) para os clinicos, predominantemente, na
rapida e precisa interpretacdo de imagens; 2) para o sistema de satde, melhorando o fluxo de dados
e podendo diminuir erros médicos; 3) para os pacientes, habilitando-0s a processar seus proprios
dados para promover satde (TOPOL, 2019). Dentre os muitos tipos de 1A, estdo presentes na area
da saude, a machine learning (ou deep learning), com redes neurais e support vector machine
(JIANG; JIANG; ZHI; DONG et al.,, 2017), a cognitive computing (KRITTANAWONG,;
ZHANG; WANG; AYDAR etal., 2017), o processamento de linguagem natural e machine vision
(TOPOL, 2019), bem como a Ldgica Fuzzy (LF) (THUKRAL,; BAL, 2019).
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Essa crescente utilizacdo da IA para auxiliar os mais variados bracos da medicina e do
sistema de salde é um processo necessario e sem volta. A possibilidade de cada vez mais estudos
com tecnologia e ferramentas sofisticadas surgirem, faz com que o imaginario e os desejos de
tratamento e ajuda aos profissionais e pacientes beire a ficcdo. Informacgéo imediata sobre o estado
geral do individuo monitorado com sensores espalhados por suas vestimentas e acessorios
permitem o autoconhecimento e também o rapido envio das informacGes para o especialista
analisar os dados a qualquer momento e em qualquer lugar, ou, podendo passar por um filtro de
IA e o sistema pré-orientar medidas a serem tomadas.

Os dados e informacGes sobre determinadas condicdes de salde ja estdo presentes em
alguns sistemas, mas ainda de forma dicotomizada e segregada nas diversas especialidades
médicas (TOPOL, 2019). Um grande desafio seria a unificacdo e correlacdo dos dados de cada
individuo para criar uma base estatistica e probabilistica sobre o estado de saude individual e,
também, somar informacdo em uma grande rede para melhor entender e estudar esses dados de
maneira segura em niveis locais, regionais, continentais e mundiais (QI; YANG; FAN; DENG,
2015).

Alguns estudos com IA, na area da reabilitagdo fisica e da fisioterapia, que atuaram de
maneira mais proxima a pratica clinica incluem redes neurais para processar, estimar e classificar
o nivel de atividade fisica através dos dados fornecidos por um acelerdmetro (KHAN; LEE; LEE;
KIM, 2010; STAUDENMAYER; POBER; CROUTER; BASSETT et al., 2009); algoritmos de
aprendizado supervisionado como random forest, k-nearst neighbor, support vector machine
classifier e rede neural de convolucdo recorrente para avaliar e monitorar a atividade fisica dos
individuos através de um smartwatch (BURNS; LEUNG; HARDISTY; WHYNE et al., 2018);
decision tree, random forest e boosted tree para auxiliar a tomada de decisdo de pacientes que
sofrem com dor lombar (NIJEWEME-D’HOLLOSY; VAN VELSEN; POEL; GROOTHUIS-
OUDSHOORN et al., 2018); e LF para estipular os melhores parametros para o tratamento com
ultrassom (ISIK; ARSLAN, 2011) ou para promover a individualizagdo de um programa de
reabilitacdo virtual de pacientes com disfuncBes neuromusculares através do treino com
videogame (ESFAHLANI; CIRSTEA; SANAEI; WILSON, 2017).

Com base nos pressupostos acima e no intuito de aprimorar a relacdo profissional —
paciente, esse trabalho visa desenvolver e comparar estratégias de 1A tipo LF (Sugeno e Mamdani).

O conceito de LF foi desenvolvido para lidar com variabilidade de certas fenbmenos ou
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caracteristicas e classifica-las em graus continuos na qualidade de membro de uma classe. Esse
conceito foge do tradicional conhecimento binario e busca cobrir a lacuna de informacéo entre o
zero e 0 um. Caracteristicas evidentes em questdes vagas, principalmente da natureza, como ser
alto, baixo; forte, fraco; jovem, velho, entre outros (ZADEH, 1965).

Assim, a proposta desse trabalho serve como auxilio na tomada de decisdo do
fisioterapeuta para liberar o retorno do paciente para suas atividades fisicas com maior seguranca
e municiado com dados sobre as condi¢des do individuo. Esse sistema traria o beneficio de
apresentar um critério de retorno a pratica esportiva, minimizando quadros recidivos ou novas
lesBes. Assim a tomada de decisdo se torna mais assertiva, pois seria baseada em uma resposta

quantitativa do sistema de avaliacdo por LF, bem como a observacdo qualitativa do fisioterapeuta.

1.1 Objetivos

O objetivo geral desse trabalho é desenvolver estratégias de auxilio na tomada de deciséo
do fisioterapeuta para o retorno as atividades fisicas de individuos em reabilitacdo de joelho

baseada em IA do tipo logica fuzzy.

Objetivos especificos:

= Especificar as estratégias de avaliacdo da aptiddo fisica especifica do joelho com o
auxilio da LF com inferéncias Mamdani (LFM) e Sugeno (LFS), incluindo a

definicdo de requisitos funcionais quantitativos e qualitativos;
= Implementar as estratégias de LF Mamdani e Sugeno;

= Construir casos clinicos hipotéticos baseados em dados da literatura para

validacdo e avaliagédo dos sistemas;
= Validar a funcionalidade das estratégias;

= Avaliar quantitativamente e qualitativamente as estratégias entre si e compara-las

com o Estado-da-Arte.
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1.2 Estrutura do Manuscrito

Esta dissertacdo esta organizada da seguinte maneira. O trabalho iniciou com uma breve
introducdo sobre IA e sua interagdo com a area da saude no Capitulo 1. Esse tema foi melhor
explorado no Capitulo 2, abrangendo conhecimentos sobre a LF; a anatomia do membro inferior,
em especial a do joelho; os parametros de retorno as atividades fisicas; e 0 Estado-da-Arte sobre
IA e reabilitacéo.

Vistas as novidades no campo de IA que se aproximam com a ideia do projeto. No Capitulo
3, foi apresentada a proposta. Nele ha a especificacdo e a implementacdo da proposta de avaliagao
de aptidao do joelho para a pratica de atividade fisica. No Capitulo 4, ha a validacdo dos sistemas
com a comparacdo entre os dois tipos de LF, Sugeno e Mamdani, para auxiliar os profissionais de
salde responsaveis pelo plano de tratamento do individuo em reabilitacéo.

A especificacdo e implementacdo dos sistemas de LF, bem como, suas validagdes foram
apresentadas e comparadas com a literatura. A avaliacdo € feita no Capitulo 5, onde profissionais
com expertise em reabilitacdo musculoesquelética tiveram suas opinides confrontadas com os
conceitos dos sistemas. O Capitulo 6 traz as considera¢des finais do trabalho com as conclusdes e
sintetiza os conceitos mais importantes vistos e encerra com propostas de trabalhos futuros sobre

0 assunto.

2. FUNDAMENTOS TEORICOS

O embasamento tedrico deste trabalho foi feito através de levantamento bibliografico de
artigos cientificos e livros pertinentes ao desenvolvimento da nova estratégia de avaliacdo da

aptidao fisica de individuos em tratamento fisioterapéutico para o joelho.

2.1 Inteligéncia Artificial

Apresentar uma definicdo simples sobre o que € a IA néo é facil, uma vez que o termo
inteligéncia abrange tantos escopos e diferentes maneiras de ser empregada. Inteligéncia, razdo,
I6gica, conhecimento ndo sdo sindbnimos (GARDNER, 1992). Todavia, esses termos fazem parte

daquilo que é chamado de IA. As defini¢cbes de IA se diferenciam de acordo com suas
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caracteristicas e funcdes realizadas. No quadro 1, podem ser vistas oito defini¢Ges de 1A, apoiadas
em duas dimens@es. As defini¢bes do topo sdo concentradas em processamento do pensamento e
raciocinio, enquanto as de baixo enderecam o comportamento. As defini¢des da esquerda medem
0 sucesso em termos de fidelidade & performance humana, enquanto as da direita medem um ideal
de performance, racionalidade. Um sistema é dito racional se ele faz a coisa certa dado o que ele
sabe (RUSSELL; NORVIG, 2016).

Quadro 1 - Definicdes de IA, organizadas em quatro categorias. Adaptado de (RUSSELL,;
NORVIG, 2016).

Pensamento Humano
“O de

computadores pensar... maquinas com mentes,

excitante novo esforco fazer
no sentido literal completo.” (Haugeland apud

Russel e Norvig, 2016)

“[A automagao de] atividades que associamos
ao pensamento humano, atividades como
tomada de decisGes, resolver problemas,
aprender..” (Bellman apud Russel e Norvig,

2016)

Pensamento Racional
“O estudo das faculdades mentais através do
uso de modelos computacionais.” (Charniak e

McDermott apud Russel e Norvig, 2016)

“O estudo das computagdes que fazem

possivel perceber, raciocinar ¢ atuar.”

(Winston apud Russel e Norvig, 2016)

Atuacdo Humana

“A arte de criar maquinas que realizem
fungdes que requerem inteligéncia quando
realizadas por pessoas.” (Kurzweil apud

Russel e Norvig, 2016)

“O estudo de como fazer computadores fazer
coisas nas quais, no momento, as pessoas sao
melhores.” (Rich e Knight apud Russel e
Norvig, 2016)

Atuacdo Racional

“Inteligéncia computacional € o estudo do
design de agentes inteligentes.” (Poole apud
Russel e Norvig, 2016)

“IA ... esta preocupada com 0 comportamento
inteligente em artefatos.” (Nilsson apud Russel
e Norvig, 2016)




21

Uma abordagem centrada no humano deve ser, em parte, uma ciéncia empirica,
envolvendo observacbes e hipoteses sobre o comportamento humano. Uma abordagem
racionalista envolve uma combinacdo de matematica e engenharia. Por vezes os diferentes tipos

de 1As acabam englobando e misturando um pouco de cada uma dessas caracteristicas.

O pensamento humano leva a uma abordagem de modelamento cognitivo. Quando se diz
gue um programa pensa como humano, de alguma maneira se precisou entender o funcionamento
da mente humana. Existem trés maneiras de fazer isso: (i) pela introspeccédo - tentando perceber
0s préprios pensamentos; (ii) pelos experimentos psicossociais — observando uma pessoa em acao;
e (iii) pela imagem do cérebro — observando o cérebro em acdo. Uma vez tendo dados suficientes,
pode-se expressar a teoria por um programa de computador. No campo interdisciplinar da ciéncia
cognitiva, se constroi teorias precisas e estaveis sobre a mente humana através de modelos
computacionais de IA e técnicas experimentais da psicologia (RUSSELL; NORVIG, 2016);
(ERTEL, 2018).

Para a atuagdo humana foi proposto um teste por Alan Turing (1950) que foi feito para
fornecer uma definicdo operacional satisfatoria de inteligéncia. Um computador passa o teste se
um humano interrogador, depois de avaliar algumas questdes escritas, ndo for capaz de distinguir
se as respostas vieram de uma pessoa ou um computador. Programar um computador para passar
num teste assim requer que ele tenha capacidades como processamento de linguagem natural,
representacdo de conhecimento, raciocinio automatizado e machine learning (RUSSELL;
NORVIG, 2016); (ERTEL, 2018); (TAULLI, 2019).

No pensamento racional, tem-se uma abordagem de codificar o pensamento, um processo
de raciocinio irrefutavel. Estabelecer os padrfes para as estruturas do argumento que convergem
para a conclusdo correta quando as premissas estao corretas. Esses padrfes governam as operagdes
da mente e o seu estudo iniciou o campo da légica. Os problemas nesse campo sdo que nao é facil
pegar o conhecimento informal e colocar em termos formais requeridos pela notacdo ldgica,
principalmente quando esse conhecimento ndo € 100% certo. Também, existe uma grande
diferenca entre resolver um problema na teoria e, um na pratica. Mesmo um problema com
algumas centenas de fatos pode esgotar 0s recursos computacionais, a menos que tenha alguma
etapa ldgica que deva ser testada primeiro (RUSSELL; NORVIG, 2016).
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A atuacdo racional vem através de agentes computacionais que operam autonomamente,
percebem seu ambiente, persistem por um tempo prolongado, se adaptam as mudancas e criam e
perseguem objetivos. Um agente racional é aquele que atua para atingir a melhor resposta, ou
quando tem uma incerteza, atingir a melhor resposta esperada. A atuacdo racional tem duas
vantagens sobres as demais abordagens. E mais geral que o pensamento racional porque a
inferéncia correta é apenas um dos Varios possiveis mecanismos para atingir a racionalidade, e
mais favordvel ao desenvolvimento cientifico do que abordagens baseadas nos comportamentos e
pensamento humanos. Entretanto, o comportamento humano é bem adaptado para um ambiente
especifico e € definido pela soma de todas as coisas que 0s humanos fazem (RUSSELL; NORVIG,
2016); (ERTEL, 2018).

2.2 Inteligéncia Artificial na Area da Sadde

Muito se especula sobre a relacdo da IA na area da salde como se os profissionais
estivessem em risco de serem substituidos, ou suas carreiras ameagadas por novas tecnologias
roboticas. No entanto, isso dificilmente ocorra em um horizonte proximo. A 1A esta evoluindo
rapidamente e avancando em diversas areas, inclusive a da satde, mas com o intuito de ser uma
adjuvante. Antes da IA ser incorporada ao sistema de salde ela precisa ser treinada, alimentada,
por dados das atividades clinicas, como avaliagcBes, diagndsticos, tratamentos e exames
complementares. Desde 0 ano 2013 a &rea de diagnostico por imagem vem sendo alvo de pesquisas
utilizando 1A, principalmente no que diz respeito a cancer e a doencas dos sistemas nervoso e
cardiovascular (JIANG; JIANG; ZHI; DONG et al., 2017).

A enorme quantidade de dados produzida a partir de imagens médicas de alta resolucéo,
biossensores com informacdo continua das métricas fisioldgicas, sequenciamento genético e
anotacGes médicas eletronicas, ja ultrapassaram o limite de analise feita somente pelo homem,
necessitando, assim, do auxilio de maquinas (TOPOL, 2019). Por sua vez, a maquina também
precisa de um sistema para processar, analisar e organizar toda essa informacdo recebida
constantemente e ininterruptamente. Desta forma, a IA ganha cada vez mais espaco e seus
algoritmos se tornam cada vez mais essenciais para otimizar o sistema de saude.

Um sistema com 1A pode assistir os profissionais da satde com informacOes atualizadas

de revistas especializadas e praticas clinicas, bem como, ajudar a diminuir diagnosticos e
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tratamentos errados (WICHMANN; OBBELODE; VOGEL; HOEPKER et al., 2012);
(DILSIZIAN; SIEGEL, 2014). Além dessas vantagens, um sistema com A pode extrair dados de
uma populagdo muito grande e informar em tempo real alertas quanto a algum risco para a saide
de pacientes ou predizer algum progndstico (NEILL, 2013).

As duas categorias de A com maior contribuicdo para a saude séo a machine learning e o
processamento de linguagem natural (JIANG; JIANG; ZHI; DONG et al., 2017); (TOPOL, 2019).
As técnicas de machine learning permitem analisar dados estruturados como imagens, genética e
eletrofisioldgicos. A aplicacdo médica se da pelo agrupamento das caracteristicas dos pacientes ou
inferir uma probabilidade de uma doenca se manifestar (DARCY; LOUIE; ROBERTS, 2016). Os
métodos de processamento de linguagem natural extraem informac@es de dados ndo estruturados
como anotagfes clinicas e revistas médicas para enriquecer os dados estruturados. O
processamento de linguagem natural foca em tornar textos em dados que possam ser lidos e
analisados pelas técnicas de machine learning (MURFF; FITZHENRY; MATHENY; GENTRY
et al., 2011). Ambas categorias necessitam de uma grande quantidade de entrada de dados para
que elas possam aprender e reconhecer os padrdes e as relagdes entre os dados.

Outra categoria de 1A é a LF, ela é uma alternativa a teoria probabilistica, a qual o desfecho
representa o grau que leva ao falso ou verdadeiro, 0 ou 1, introduz valores entre esses extremos. A
LF procura mimetizar a natureza do pensamento humano para lidar com problemas especificos.
Ela ¢ baseada em regras de “se — entdo” para produzir a resposta daquele dado problema onde esta
sendo aplicada (THUKRAL; BAL, 2019). Entéo, diferentemente das categorias anteriores, a LF
ndo necessita de tantos dados de entrada, pois sua resposta vai levar em consideracao as regras

propostas pelo especialista desenvolvedor.

2.3 Principios Basicos Sobre Légica Fuzzy

O nome “fuzzy” vem do inglés que quer dizer “vago”. O controle de LF pertence a classe
do “controle inteligente”, “controle baseado no conhecimento” ou ““ controle expert”. Humanos
sdo flexiveis, se adaptam a situacOes estranhas, conseguem captar a informacdo de maneira
eficiente e descartar detalhes irrelevantes. Eles podem fazer boas decisGes e, além disso, dar
explicacBes logicas sobre sua decisdo, mesmo tendo informacBes qualitativas. Podem tanto

perceber, aprender e melhorar suas habilidades pela experiéncia, quanto serem criativos,
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inventivos e inovadores. E muito desafiador procurar desenvolver sistemas que possuem essas
habilidades humanas e esse é o trabalho encarado por aqueles que atuam no campo da IA (DE
SILVA, 2018).

Diferentemente da teoria classica binéria, na qual algo pertence por completo a um
conjunto, ou, entdo, ndo pertence de forma alguma. O conjunto da teoria da LF proposto pelo
professor Lotfi Zadeh em 1965 lida tanto quantitativa, quanto qualitativamente com essa questao
polar, gerando valores entre 0 e 1 para conseguir representar as relagdes ndo lineares entre entradas
e saidas de um sistema (ZADEH, 1965). A LF € um método de raciocinio com expressdes logicas
descrevendo um membro do conjunto (RUSSELL; NORVIG, 2016)

Na natureza, existem muitos exemplos de conjuntos classicos (crisp sets) com conceitos
vagos que podem ser facilmente descritos e entendidos pelos humanos, mas que ao serem
transportados para uma linguagem matematica tradicional podem se tornar falhos. Por exemplo,
um conceito como “alto”. Quem ¢ alto e quem, ndo ¢? No sistema tradicional seria, simplesmente,
sim ou ndo, com um numero dividindo aqueles que sdo, daqueles que ndo sdo. De maneira
genérica, pode-se dizer que alguém com mais de 1.90 metros (m) € alto; porém, também quer dizer
que alguém com 1.89 m é mediano. Esse exemplo ndo quer tirar o crédito da teoria tradicional de
crisp sets, mas, sim, demonstrar que o conjunto de LF (fuzzy set) é diferente e pode ser uma
ferramenta complementar com aplica¢des definidas e eficazes (YING, 2000). A Figura 1 mostra a

ideia da LF através de um gréfico.
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Figura 1 - Grafico de altura pela Logica Fuzzy.
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Fonte: O Autor (2020).

2.3.1 Fuzzificagdo

Um fuzzy set € um meio de especificar o quao bem um objeto satisfaz uma descri¢do vaga,
ndo ha limites bem definidos (RUSSELL; NORVIG, 2016). Consiste em um universo de discurso
e uma funcdo de membro que mapeia todos os elementos do universo de discurso e associa a um
membro de valor entre 0 e 1, onde 0 significa nenhuma associacédo e 1, completa associagdo. Por
exemplo, uma pessoa “jovem” com 10 anos pode ser associada a um valor de 1, com 30 anos pode
ter um valor de 0.75 e alguém com 50, 0.1. Ou seja, toda pessoa com certa idade ¢ “jovem” em um
determinado grau (YING, 2000). Um fuzzy set A definido em um universo de discurso X, é
caracterizado por uma funcdo de membro, ou de pertinéncia, uA(x) que representa um valor em

[0,1] para cada elemento x € X. Um fuzzy set pode ser representado como:

A= A} Equacédo 1

Onde:
A é conjunto fuzzy;

MA é a funcdo de pertinéncia do conjunto fuzzy;
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X € 0 elemento genérico do universo de valores.

Deste modo, as fun¢bes de membro que determinam a pertinéncia de um individuo ao fuzzy
set e 0 processo de atribuir um grau de pertinéncia a um valor numérico é chamado de fuzzificacdo
(do inglés, fuzzification) (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997).

Um dos pontos essenciais para desenvolver um fuzzy set é através de uma boa definicdo da
funcdo de membro do fuzzy set. Existem trés abordagens primérias para esse desenvolvimento, (1)
o controlador/ modelador especialista define ela, (2) utilizar os dados do sistema para ser o
controlador/ modelador e gerar a defini¢do, (3) desenvolver através de tentativa e erro (YING,

2000).

Trés tipos de funcbes de membro sdo as mais presentes na literatura (YING, 2000);
(NGUYEN; WALKER; WALKER, 2018):

Trapezoidal
0 se r<aour>d
I — .
= a<mx-<h
A(z) = b—a
T 1 s b<x<i

T —d ;

—_— s c=r=d

c—d %

Equacéo 2
Onde:
Trapezoidal é a funcdo de pertinéncia trapezoidal;
X € a variavel independente;
a<b<c<d.
Triangular
0 se r<a—bouxr>athb
T — )
Alr) = 1+ > se a—b<1<a
' r— i _
-3 ga a<r=ath
' Equacdo 3

Onde:

Triangular é a funcédo de pertinéncia triangular;



a e b sdo nimeros reais;

X € a variavel independente.

Gaussiana

(x — p)?
Alz) = exp (_),r)
J_

Onde:
Gaussiana € a funcéo de pertinéncia gaussiana;
X € a variavel independente;

uo sdo parametros da funcao de pertinéncia.
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Equacdo 4

Dentre esses trés tipos os dois primeiros sdo mais amplamente utilizados, podendo ser

simétricos, ou nao.

Controle fuzzy é uma metodologia para construir sistemas de controle nos quais o

de valor-real, suavemente interpolada.

2.3.2 Operadores Fuzzy

mapeamento entre um input de valor-real e um pardmetro de output é representado por regras
fuzzy. O fato deles serem implementados com operadores fuzzy pode ser acidental para o seu

sucesso, a chave € simplesmente criar um caminho conciso e intuitivo para especificar uma fungdo

Bem como na teoria cléssica, as operacGes da LF também utilizam os operadores

Interseccdo (AND)

E a area em comum entre os conjuntos A e B. Pode ser representado por:

pe () = min(ua(x), up(x)) = pa(x) A pp(x)

interseccdo (AND), complemento (NOT), unido (OR) e implicacdo (IF — THEN). Porém, ndo de

maneira binaria, com operac¢des unicamente definidas, e, sim, de maneira ndo-unica (DE SILVA,

Equacéo 5
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Complemento (NOT)
Considere um fuzzy set A em um universo X. Seu complemento 4’ é um fuzzy set que sua

funcéo de membro é dada por:

wa(x) = 1-p4(x) para todo x=X Equacio 6

Unido (OR)
Considere dois fuzzy sets A e B no mesmo universo X. Sua unido € um fuzzy set A v B. Sua

funcéo de membro € dada por:

#AV B(x) = max [(uAd(x), uB(x)] VxeX 3
Equacdo 7

Implicacdo (IF - THEN)
Considere um fuzzy set A em um universo X e um segundo fuzzy set B em um outro universo
Y. A implicacdo fuzzy A —B seria um fuzzy set no espaco de produto cartesiano X X Y. um método

para obter a fungdo de membro da implicacdo fuzzy seria dada por:

pA = B(x,y) = min [(uA(x), uB (¥)] VxeX, VyeY Equagio 8

Onde:
Uar Ug , Ue SA0 fungdes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy;
A, B e C sdo conjuntos fuzzy;

X € a variavel independente.

2.3.3 Sistema de Inferéncia Fuzzy

O sistema de inferéncia fuzzy aplica a logica de multivalores para classificar premissas
vagamente precisas. Variados termos podem ser caracterizados com alto ou baixo graus de

verdade, de modo que algo parcialmente verdadeiro, também terd seu proprio grau parcial de
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falsidade. A LF tem como objetivo se aproximar desse raciocinio usando a teoria de conjuntos
fuzzy (CHEN; PHAM, 2000).

Como postulado por Zadeh, as técnicas convencionais para analisar os sistemas humanos
ndo sdo as mais apropriadas, uma vez que os humanos tém seu comportamento fortemente
influenciado pelo julgamento, percepcao e emocdes. Por causa desse pensamento Zadeh propds o
conceito de variaveis linguisticas como uma abordagem alternativa para o modelamento do
pensamento humano. Essas variaveis linguistica assumem valores como “alto”, “baixo”, “muito”,
etc. Elementos comuns no raciocinio humano e imprescindiveis para a comunicag&o.

A variavel linguistica é caracterizada por (x, T(x), X, G, M) na qual x € o nome da variavel,
T(x) é o termo de x — que é, o set do proprio valor linguistico ou termo linguistico; X é o universo
de discurso; G é uma regra sintatica que gera os termos em T(x); e M é uma regra semantica que
associada ao valor A significando M(A), onde M(A) denota um fuzzy set em X. Portanto, a LF usa
os sistemas de inferéncia fuzzy para determinar as relagdes de input e output e sdo compostas pelas

regras, implicacdo e agregacao (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997); (SEISING, 2007).

2.3.3.1 Sistemas de Inferéncia Fuzzy: Regras Fuzzy Mamdani e Sugeno

As regras fuzzy se — entdo (fuzzy if — then rules) ditam a relacdo dos niveis de pertinéncia

dos valores das variaveis linguisticas do sistema. A regra R1 pode ser representada como:
Se x € Ay entdo u € By Equacdo 9

Onde:
X € U S8o variaveis numeéricas
A1 representa um “pequeno positivo”;

Bi1 representa um “pequeno negativo”.

Para representar A; e By matematicamente, pode-se usar fuzzy sets. Deixe X e U serem, por
exemplo, graus de temperatura e a frequéncia de mudanca da temperatura, respectivamente. Entdo

A1 e B1 podem ser modeladas como fuzzy sets.

A1: X —1[0,1]
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B1: U —[0,1]

Em uma regra mais complicada, como:
Se x;é Ase... x,é A, entdou é B, Equacéo 10

Pode ser representada como um vetor

X1
X = xz Equacédo 11
x?’l

No exemplo, “Se x & pequeno positivo, entdo u ¢ pequeno negativo” ndo representa uma
relacdo causal entre x e u, nem uma implicacdo no senso comum. Isso converge para a ideia de
que para cada X, se X & positivo e pequeno, entdo tem um valor u de controle que é negativo e
pequeno, e isso é um valor razoavel para usar (NGUYEN; WALKER; WALKER, 2018).

As variaveis, assim como linguisticas, podem ser representadas por simbolos matematicos.
Deste modo, uma regra fuzzy Mamdani para um controlador fuzzy envolvendo trés varidveis de

inputs e duas de output podem ser descritas assim (YING, 2000):

SexléAex2éBex3éCentioul éD,u2éE Equacéo 12

Onde x1, x2 e x3 sdo variaveis de input e ul e u2 sdo variaveis de output.

Entdo, a regra fuzzy geral de Mamdani pode ser dada por:

SevléSle..vM éSM entdo z1é fS1,...,zP é BP Equacéo 13

Onde ) representa um singleton output fuzzy set que é ndo-zero somente em zj = fj.

As regras fuzzy Sugeno usam fungdes de varidveis de input como a regra consequente. Para

um controle fuzzy, uma regra Sugeno correspondente a equacdo 10 Mamdani seria (YING, 2000):
SexléAex2éBex3éCentioul = f(x1,x2,x3),u2 = g(x1,x2,x3) Equacgdo 14

Onde () e g() sdo duas funcdes reais de qualquer tipo.
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Em paralelo com a regra fuzzy geral de Mamdani, uma regra geral de Sugeno, tanto para

controle, quanto para modelamento é:
SevléSle..vMéSM entdo z1 = f(v1,...,vM), ...,zP = fP(v1,...,vM) Equacdo 15

Na teoria, f() pode ser qualquer funcéo real, linear ou ndo-linear. Parece ser apelativo usar
funcbes ndo-lineares para todas as regras ou usar uma combinacdo de funcdes linear e ndo-linear
como regra consequente (ou seja, fungdes lineares para algumas regras e ndo-lineares para as
restantes). Dessa maneira, regras sao mais globais e acabam sendo potencialmente mais poderosas.
Infelizmente, essa ideia ndo é praticavel, por ser extremamente dificil, se ndo impossivel, escolher
ou determinar a formalizacdo matematica de funcbes nao-lineares para cada regra fuzzy (YING,
2000).

2.3.3.2 Sistema de Inferéncia Fuzzy: Implicacéo

A implicagdo (implication) de um sistema de inferéncia fuzzy pode ser vista como um mapa.
Diversas condi¢cdes podem compor uma regra e para interliga-las sdo usados os conectores l6gicos
“E” ou “OU”, resultando em um ou mais outputs. O exemplo abaixo mostra essa relacdo entre trés

condicdes de entrada e 0 conjunto resultante de saida.
SewéAesexéBeseyéC,entdozé D Equacéo 16

Onde:
W, X, Y, z S80 varidveis numéricas;

A, B, C e D sdo variaveis linguisticas.

A funcéo de implicagéo fuzzy transforma o grau de pertinéncia de x em A e y em B no que
podemos designar (x,y) em A — B. Os métodos de implicacdo sdo o minimo (min), determinado
pelo valor minimo entre 0s conjuntos, ou seja, apenas 0 menor nivel de pertinéncia determina a
saida. O segundo é o produto (prod), dada pela multiplicacdo dos valores (JANG; SUN;
MIZUTANI, 1997).
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2.3.3.3 Sistema de Inferéncia Fuzzy: Composicéo

~

As regras “se — entdo” determinam o output e depois de determinado ha etapa de
composicao (aggregation) para determinar o output resultante da aplicacdo dos operadores e da
relevancia das regras. Os principais tipos de composicdo sdo 0 maximo (max), a soma (sum) e o
probor. O maximo apresenta o valor maximo dos conjuntos. A soma apresenta o valor da soma
dos conjuntos resultantes. Ja, o probor apresenta 0 maior conjunto resultante (DUBOIS; PRADE,
2012).

2.3.3.4 Sistema de Inferéncia Fuzzy: Diferenca Entre Mamdani e Sugeno

Mamdani e Sugeno sdo os formatos de sistema de inferéncia fuzzy mais utilizados e ha
certas diferencas entre seus métodos de producdo de resposta. O primeiro utiliza paraa composicao
0s operadores minimo e maximo como mostra a Figura 2. O segundo obtém a composicao de saida
atraves da média ponderada (Figura 3), otimizando o tempo de processamento e obtém as saidas
individuais através dos operadores minimo ou produto (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997).

Figura 2 - O sistema de inferéncia Mamdani usando minimo e maximo. Adaptado de
(JANG; SUN; MIZUTANI, 1997).

min
p ﬁ B F_f\
x Y
[ A, [ B,
X Y
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Figura 3 - O sistema de inferéncia Sugeno usando média ponderada. Adaptado de (JANG;
SUN; MIZUTANI, 1997)

Min ou Produto
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X Y

Meédia
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x ¥

WiZ;+WzIs
W; + Wa

=
As primeiras partes dos sistemas de inferéncia, a fuzzificacdo dos inputs e os operadores
fuzzy, sdo iguais. A principal diferenca é que o as funcGes de pertinéncia do output do Sugeno séo

tanto lineares, quanto constantes.

2.3.4 Defuzzificacao

Defuzzyficagdo (do inglés, defuzzification) se refere a0 modo como um numero é extraido
de um fuzzy set com um valor representativo. Funciona como o inverso da fuzzificagdo, ela
converte os termos fuzzy criados pela base de regras do controlador em valores numéricos. No tipo
Mamdani, comumente, existem cinco métodos de defuzzificar um fuzzy set A de um universo Z,
centroide (centroid), bisseccdo (bissector), maximo intermediario (mom), maior maximo (lom) e
menor maximo (som), como mostra a Figura 4 (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997); (DE SILVA,
2018); (CHEN; PHAM, 2000).
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Figura 4 - Métodos de defuzzificacdo. Adaptado de (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997).

Hp A
. Vs
l'l ..........
‘ b4
Menor maximo _/ ~— Centroide

) .. Bisseccio
Maior maximo o _t; .
Miximo intermediario

Centroide da area (“COA):

_ fz pa(z)z dz

=z =
o8 fz Hals) ds Equacédo 17

Onde:
U, € 0 agregado de funcbes de pertinéncia do conjunto fuzzy.
Esse é 0 método mais utilizado, o qual é reminiscente dos célculos dos valores de

distribuicdes de probabilidade.

Bisseccdo da area (‘BOA):

f:BOA pal(z) dz = fﬂ pa(z) dz

1
BOA Equacéo 18

Onde:

a = min{z|z € Z}

B = max{z|z € Z}

A linha vertical z =*BOA marca a divisOria das regidesentrez=a,z=0,z=0ey = u,(2)

em duas regibes com a mesma area.
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Méaximo intermediario (‘MOM):

, N I zdz
MOM = T

Equacéo 19
Onde:
Z' ={zlua(z) = u’}
MOM é a média do maximo z no qual a pertinéncia alcanca um maximo W
Particularmente, se p,(z) tem um Gnico maximo em z = z*, entdo 2MOM = z". Além do mais, se

Ua(z) alcanga seu maximo quando z € [zesquerda, zdireita] (esse é o caso da figura 2), entdo

‘MOM = (Zesquerda + Zdireita)/ 2.
Menor maximo (:SOM): E o minimo, em termos de magnitude, do maximo z.

Maior maximo ((LOM): E o maximo, em termos de magnitude, do maximo z. Por causa

dos vieses 6bvios, ‘SOM e *LLOM nao sdo tdo usados, quanto o0s outros trés métodos.

Os calculos requeridos para essas cinco operagdes de defuzzificagdo consome tempo e ndo
se consegue ter uma analise matematica rigorosa, entdo a maioria dos estudos sdo baseados em
resultados de estudos experimentais (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997). Isso leva a proposicao de
outros tipos de sistemas de inferéncia fuzzy, como a do Sugeno, por exemplo. No sistema de
inferéncia tipo Sugeno a defuzzificacdo segue duas estratégias, o valor da média ponderada
(wtaver), ou o valor da soma ponderada (wtsum), as quais ndo requerem menor esforco

computacional.

Em suma, os principais passos para um controle de LF sdo, primeiro, desenvolver um
algoritmo de controle fuzzy seguindo as quatro etapas abaixo:
1. Para isso deve-se estabelecer um controle de regras linguisticas
(protocolo) que possam conter varidveis fuzzy como condigdes
(processo de output) e a¢oes (controle de inputs para 0 processo).
2. Obter um conjunto discreto de fungdes de membro para processar as

varidveis de outputs e controlar as variaveis de inputs.
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3. Usar implicacOes fuzzy em cada regra da primeira etapa e usando a etapa
2, obter uma matriz multidimensional Ri de valores de membro para
aquela regra.

4. Combinar as relaces de Ri, usando conectores fuzzy (E, OU, NAO) para

obter a regra fuzzy base sobre todas.
Assim, acdes de controle podem ser determinadas em tempo real:

1. Fuzzificar o processo mensurado das variaveis como fuzzy singleton
(grau de valores de membro que séo lidos fora da funcdo de membro dessas

variaveis).

2. Casar as medicdes fuzzy obtidas na etapa 1 com a matriz de membros da
base de regras fuzzy (obtida na etapa 4), usando a regra composicional da
inferéncia.

3. Defuzzificar a inferéncia de controle obtida na etapa 2.

Essas etapas refletem o procedimento formal no controle fuzzy. Entretanto, hé diversas

variacOes para essa abordagem (DE SILVA, 2018).

2.4 Anatomia e Lesdes de Joelho

Os membros inferiores (MIs) sdo responsaveis pela sustentacdo, locomocao e equilibrio do
corpo humano (MOORE; DALLEY; AGUR, 2013). Os Mls podem ser divididos em seis partes,
como mostra a Figura 5: 1) regido glutea, que compreende nadega e quadril, faz a conexdo da parte
livre do membro inferior ao tronco através do 0sso iliaco. 2) regido femoral, contendo a maior
parte do fémur (0sso da coxa), que conecta o quadril e o joelho. 3) regido do joelho, articulagao
entre a parte distal do fémur e a parte proximal dos o0ssos da tibia e fibula, na perna, e contem a
patela (0sso que cobre a face anterior do joelho e se articula com o fémur). 4) regido crural ou
perna, parte entre o joelho e o tornozelo contendo a maior parte dos 0ssos tibia e fibula. 5) regido
talocrural ou tornozelo, que faz a articulagdo entre a perna e o pé. 6) pé, a parte distal da
extremidade inferior que contém o tarso, metatarso e as falanges, responsavel pelo apoio contra o

solo.



Figura 5 - Imagem com vista anterior do membro inferior direito.
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Como o foco maior deste trabalho sera a regido anatémica do joelho, uma explicagdo maior
sobre suas particularidades anatémicas serd apresentada e relacionada com algumas lesdes
recorrentes no ambito da prética clinica (NOYES, 2016). Basicamente, fazem parte desta
articulagdo; além dos ossos fémur, tibia, fibula e patela; os meniscos medial e lateral; e os
ligamentos cruzados anterior e posterior, colaterais medial e lateral. Na regido anterior do joelho,
os musculos do quadriceps (reto femoral, vasto medial, vasto intermédio e vasto lateral) se inserem
na tuberosidade anterior da tibia através do tendéo patelar, insere-se também nessa regido, mas
mais medialmente, uma estrutura conhecida como pata de ganso, que compreende os tendfes dos
musculos sartério, gracil e semitendinoso. Ja, na regido posterior do joelho, os musculos
gastrocnémios, soleo, popliteo, biceps femoral e semimembranoso sdo algumas das estruturas
musculares que recobrem a fossa poplitea, por onde passam outras estruturas anatémicas nobres
como artérias, veias e nervos, mas que ndo serdo o foco da atencdo nesse trabalho. A Figura 6

mostra a visdo anterior do joelho e a Figura 7, a posterior.

Figura 6 - Vista anterior do joelho direito.
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Figura 7 - Vista posterior do joelho direito.
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O joelho e suas estruturas adjacentes sdo amplamente requisitados durante a pratica
esportiva, portanto acabam sendo expostos a uma grande propensdo a lesdo. O esporte mais
popular no mundo é o futebol com um puablico estimado de 3.5 a 4 bilhdes de fas (SAWE, 2018);
(DAS, 2019). Durante a Copa do Mundo de futebol masculino em 2014, os estiramentos
musculares de coxa foram a principal causa de afastamento do jogo (JUNGE; DVORAK, 2015).
Um estudo feito com 217 atletas de oito times de futebol da primeira divisdo holandesa, mostra o
joelho como sendo o local com maior indice de lesdo (21,3%) e com maior tempo de afastamento
das partidas com um tempo médio de recuperacdo de 45 dias (STUBBE; VAN BEIJSTERVELDT;
VAN DER KNAAP; STEGE et al., 2015). No futebol brasileiro isso também pode ser observado,
em um estudo feito para tragar o perfil das lesbes dos atletas de um clube de futebol da primeira
divisdo brasileira pode-se observar que além dos estiramentos musculares, as tor¢oes de joelho
também foram um fator importante de afastamento, principalmente dos jogadores de meio-campo
(REIS; SANTOS; LASMAR; OLIVEIRA JUNIOR et al., 2015).

O grande problema de uma torcdo de joelho é chance de haver uma ruptura ligamentar,

pois 0 tempo de recuperacdo, ap0s cirurgia e reabilitacdo, fica em torno de 6 meses (NOYES,
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2016), um periodo muito longo de afastamento e que, consequentemente, interrompe a
participacdo do atleta naquela temporada, e/ou pode comprometer a proxima. Uma revisao
sistematica com meta-anélise estimou a taxa e a proporcao de incidéncia de ruptura do ligamento
cruzado anterior (LCA) do joelho de atletas, tanto masculinos, quanto femininas, de varios esportes
e diferentes niveis de participacdo (amador, intermediario e elite). Os resultados mostraram que 1
em 29 atletas mulheres e 1 em 50 homens romperam o LCA pelo menos uma vez, elas tém uma
taxa de incidéncia de lesdo do LCA 1.7 vezes maior que 0os homens e uma proporcao de incidéncia
1.5 vezes maior também (MONTALVO; SCHNEIDER; YUT; WEBSTER et al., 2018). Por ser
uma lesdo grave e de longo periodo de reabilitacdo, a ruptura de LCA servird como base dos
parametros de aptiddo para o retorno as atividades fisicas, visto que as outras lesdes que envolvem
os joelhos dos atletas provocam um menor nivel de incapacidade, pois ndo requerem procedimento

cirdrgico, preservando assim a anatomia e funcéo da articulacéo.

2.5 Pardmetros Para o Retorno a Atividade Fisica

Quando um atleta se lesiona, tanto amador, quanto profissional, na maioria das vezes a
pergunta primordial é: quando posso voltar a jogar? Em instancias e com implicacfes econdmicas
e competitivas diferentes, mas ambos querem o mesmo resultado, bem como treinadores e a equipe
médica que enfrentam uma pressao consideravel para tornar o atleta apto para os treinos e jogos o
quanto antes (EKSTRAND; KRUTSCH; SPRECO; VAN ZOEST et al.,, 2019). Tem-se
recomendado que decisGes sobre o Retorno ao Esporte (RE) sejam baseadas em critérios
especificos e testes validados; porém, ainda nédo foi possivel definir um método Unico para liberar
0 atleta com seguranca e predicdo de sucesso (BURGI; PETERS; ARDERN; MAGILL et al.,
2019).

Na revisdo feita por Burgi et al., foram estudados quais critérios sdo utilizados para 0 RE
apo6s a primeira reconstrucdo do LCA. Dentro desses parametros pode-se citar o tempo de
tratamento como principal critério, visto que foi relatado em 85% dos estudos incluidos na revisao.
A forca do membro acometido, presente em 41% dos estudos, comparando resultados entre o inicio
e o final do tratamento do préprio membro e com o contralateral. Os exames clinicos (26%), como
testes ligamentares, amplitude de movimento, edema e circunferéncia da coxa. A performance

fisica (20%), com testes de agilidade, propriocepcdo, capacidade aerobica e qualidade do
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movimento. Os testes de saltos (14%), com a perna acometida e com a ndo-acometida. O relato do
paciente também foi levado em consideragdo em 12% dos estudos revisados. Em uma revisao
sistematica prévia, o nivel de dor também é citado como um fator a ser levado em consideragdo
para o RE e nela ja havia sido mostrado a falta de consenso acerca dos critérios apropriados para
liberacdo do paciente para suas atividades esportivas e de dados funcionais objetivos (BARBER-
WESTIN; NOYES, 2011).

O tempo é fisiologicamente muito importante para o RE, pois é através dele podemos
inferir em qual estagio de reparo e de cicatrizacdo tecidual o corpo se encontra. Dependendo da
técnica de reconstrucao do LCA empregada, as caracteristicas de cicatrizacao dos enxertos podem
variar. O remodelamento do enxerto continua mesmo apds dois anos da cirurgia, mas em um tipo
de cirurgia isso pode acontecer, predominantemente, no primeiro ano, indicando uma maturidade
tecidual mais apurada. Exames de imagem mostraram uma baixa qualidade tecidual do enxerto
entre 0s terceiro e sexto meses, sendo o sexto més o de pior qualidade, apds a cirurgia quando
comparado com o LCA contralateral intacto. Somente ap06s dois anos essa qualidade tecidual fica
equiparada ao membro néo operado (KIAPOUR; ECKLUND; MURRAY; FLEMING, 2019).

A maneira mais adequada de medir a forca do individuo é atraves de testes isotdnicos, onde
o individuo é solicitado a levantar o maximo de peso que ele consegue na maquina extensora,
percorrendo 90° em 3 segundos (S) e permanecer com extensdo total do joelho (0°) por 2 s.
Isométricos com o joelho a 69° para testar quadriceps e a 18° para testar isquiotibiais e 0s pacientes
sdo encorajados a fazer o quanto de forca for possivel para manter essa angulacdo por 5 s contra a
resisténcia exercida pelo dinambémetro isocinético. Ou isocinéticos, onde a velocidade do teste é
estipulada para ser 60, 180 e 300°/s e trés testes de flexdo-extensdo maximas seguidas sdo
solicitadas e o torque de maior valor é registrado (NUNN; MAYHEW, 1988). ). Tendo os dados
de forca é levado em consideragéo o indice de Simetria de Membros (ISM) com valores de, no
minimo, 90% de forca para a perna dominante, ou 80%, para a ndo dominante; entretanto esses
valores ndo sdo unénimes na literatura. O ISM ¢é o resultado da divisdo do maior valor do membro
acometido pelo maior valor do membro ndo acometido e multiplicado por 100 (BARBER-
WESTIN; NOYES, 2011); (HILDEBRANDT; MULLER; ZISCH; HUBER et al., 2015);
(HERBST; HOSER; HILDEBRANDT; RASCHNER et al., 2015); (EBERT; EDWARDS;
CURRIE; SMITH et al., 2018); (WELLSANDT; FAILLA; SNYDER-MACKLER, 2017);
(HARTIGAN; AXE; SNYDER-MACKLER, 2010).
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Os exames clinicos incluem testes de estabilidade ligamentar como o KT-2000 que mede
a lassiddo ligamentar através do deslocamento anterior da tibia, sendo classificado como anormal
> 3 milimetros (mm) (NOYES; BARBER-WESTIN, 2000); (AMANO; TORITSUKA; UCHIDA;
MAE et al., 2015). Bem como, os testes de Lachman onde o sinal negativo é um deslocamento <
2 mm (AMANO; TORITSUKA; UCHIDA; MAE et al., 2015); do desvio lateral do joelho (Pivot
shift) que é classificado de 0 a 3, sendo 0 ao ndo apresentar deslocamento, e 3 quando existe uma
subluxacdo grosseira com impactacdo dos componentes postero-laterais do joelho (NOYES;
BARBER-WESTIN; ROBERTS, 1994); e de gaveta anterior que é graduado em uma escala de 1
(5 mm), 2 (5 a 10 mm), ou 3 (maior que 10 mm) dependendo do deslocamento anterior da tibia
(KATZ; FINGEROTH, 1986).

Também fazem parte do exame clinico a amplitude de movimento (ADM), que deve ser
completa (0° de extensdo e 135° de flexdo) (NOYES, 2016). O nivel de edema presente, o ideal é
ndo ter edema e ele pode ser graduado em até cinco niveis, com zero representando sem edema
(STURGILL; SNYDER-MACKLER; MANAL; AXE, 2009). A circunferéncia da coxa é um fator
avaliado, mas os valores aceitaveis variam de acordo com os estudos entre 0,5 mm a 2 mm de
diferenca entre membros (BARBER-WESTIN; NOYES, 2011); (BURGI; PETERS; ARDERN;
MAGILL et al., 2019).

A performance fisica pode ser avaliada de diversas formas. Algumas delas sdo pela
agilidade, para isso o teste T pode avaliar o desempenho dos atletas durante a corrida e mudancas
de direcdo. Nele os atletas tem que correr para frente 10 m, na sequéncia, 5 m para a direita com
passos laterais, 10 m para a esquerda com passos laterais, seguidos de 5 m para a direita mantendo
a lateralidade e finalizando correndo de costas os 10 m iniciais. A média de trés tentativas é feita
e 0 tempo para o RE deve ser menor que 11 s (KYRITSIS; BAHR; LANDREAU; MILADI et al.,
2016). Pela propriocepcéo através do teste em estrela ou Y® (instrumentalizado) que pede que o
paciente fique em apoio unipodal e com o outro pé alcance a maior distancia em trés direcdes, para
frente e para as diagonais posteromedial e posterolateral. Aqueles que tiverem uma diferenca > 4
centimetros (cm) de uma perna para outra tém maior risco de sofrerem uma lesdo de membros
inferiores (PLISKY; RAUH; KAMINSKI; UNDERWOOD, 2006); (PLISKY; GORMAN;
BUTLER; KIESEL et al., 2009); (GARRISON; BOTHWELL; WOLF; ARYAL et al., 2015).
Também, pela capacidade aerdbica de correr a 8 km/hora na esteira durante 10 minutos (BURGI;
PETERS; ARDERN; MAGILL et al., 2019). Ou, pela qualidade de movimento analisada pelo
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Landing Error Scoring System (LESS) que consiste em uma avaliagéo tridimensional do individuo
atraves de cameras e sensores eletromagnéticos. O protocolo de teste era dado por um salto
horizontal bipodal, saindo de cima de uma caixa de 30 cm, aterrizando com as duas pernas em uma
plataforma de forca e imediatamente saltar o mais alto possivel verticalmente. Quanto maior o
valor recebido, pior era a qualidade do movimento, sendo ruim (> 6), moderado (> 5 > 6), bom (>
4 > 5) e excelente (< 4) (PADUA; MARSHALL; BOLING; THIGPEN et al., 2009); (PADUA;
BOLING; DISTEFANO; ONATE et al., 2011); (SMITH; JOHNSON; SHULTZ; TOURVILLE
etal., 2012); (PADUA; DISTEFANO; BEUTLER; DE LA MOTTE et al., 2015).

2.6 Estado — da — Arte

A ideia de orientar exercicios e promover habitos saudaveis de maneira remota existe ha
muitos anos, desde popularizacdo dos aparelhos de televisao e de videocassete na década de 80. A
partir dos anos 2000, com o crescente acesso a internet, a pratica da telemedicina se torna mais
eficiente e hoje é possivel pensar em m — Health. Esse termo pode ser definido como comunicagdes
moveis emergentes e tecnologias em rede para o cuidado a salde. Esse conceito emergente
representa a evolucdo dos sistemas e - Health das plataformas tradicionais de computadores de
mesa da telemedicina para configuracbes madveis sem fios (ISTEPANIAN; LAXMINARAYAN;
PATTICHIS, 2006).

Doyle et al. 2010 publicaram um estudo no qual seu objetivo era desenvolver uma solucéo
tecnoldgica para proporcionar um programa de treino de forca e de equilibrio para idosos
praticarem em casa. Esse sistema necessitava de um laptop e sensores de movimento entre outras
coisas (DOYLE; BAILEY; DROMEY; SCANAILL, 2010). Postolache et al. 2014 objetivaram
descrever um registro eletrdnico de saude para fisioterapeutas e aplicativos de celular Uteis, tanto
para as necessidades dos pacientes, quanto para as dos fisioterapeutas. Nesse registro seriam
armazenadas e organizadas as informacdes referentes a terapia, atividade e cinemética do paciente
(POSTOLACHE; GIRAO; POSTOLACHE, 2014). Também presente, a gameficacdo dos
exercicios de fisioterapia vem com intuito de utilizar de redes neurais ligadas a sensores de
movimento para avaliar e corrigir o movimento dos pacientes e, assim, melhorando a eficiéncia do
atendimento (POSTOLACHE; CARY; GIRAO; DUARTE, 2015). O mesmo pesquisador

implementou um aplicativo para fornecer informacdes aos fisioterapeutas sobre o registro pessoal
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de saude e a métrica associada com a interacdo entre o paciente e 0s equipamentos (andadores e
muletas) embutidos com sensores (POSTOLACHE, 2015).

Em uma revisdo de 2016 sobre o uso de celulares para a avaliagéo funcional baseada no
angulo da articulacédo e reabilitacdo da propriocepcdo foi concluido que existe confiabilidade e
validade dos aplicativos para uso clinico (MOURCOU; FLEURY; DIOT; FRANCO et al., 2015).
Weber et al. 2016 realizaram um estudo para desenvolver um aplicativo de celular para ajudar os
fisioterapeutas na avaliacdo, no exame fisico e no tratamento dos pacientes (WEBER;
RIECKMANN; GRUENEBERG, 2016). J4, Richardson et al. 2017 conseguiram estabelecer a
confiabilidade e a validade entre e inter-examinadores para o trabalho de tele — reabilitacdo da
avaliacdo musculoesquelética do joelho comparada com a tradicional avaliacéo presencial (cara —
a — cara) (RICHARDSON; TRUTER; BLUMKE; RUSSELL, 2017). Mais recentemente, a
proposta feita por pesquisadores do Reino Unido tem a iniciativa de utilizar um aplicativo para
celular e a internet para fornecer aos pacientes informacdes confiaveis, baseadas em evidéncias,
para educar e aconselhar sobre bem estar e problemas de saide musculoesqueléticos e mentais.
Esse servico teria trés pilares, o aplicativo permitindo o fisioterapeuta entrar em contato por video
com o paciente, webnars com os problemas musculoesqueléticos mais prevalentes para instruir 0s
pacientes e um site com blogs e podcasts mensais e verificar as areas mais procuradas pelos
pacientes (HEAD; ARMES; JAMES, 2019).

Existem diversos aplicativos que visam orientar a avaliagdo musculoesquelética, mensurar
as ADMs das articulagdes, propor planos de exercicios e ensinar a anatomia. Em sua grande
maioria, 0s aplicativos desempenham essas funcdes de maneira singular, ou seja, para cada um
desses quesitos, se tem um aplicativo diferente.

O aplicativo gque mais se aproxima da pratica clinica e da proposta futura desse trabalho é
0 Phast — Physiotherapy Assessment Tool (https://phast.com.br/). Ele é uma ferramenta de auxilio
para o fisioterapeuta avaliar, gerenciar os dados, acompanhar a evolucgéo e prevenir lesées dos
pacientes. Ele é disponibilizado na versdo gratuita com trés créditos para avaliacbes de trés
pacientes, ou na versdo paga, premium, para avaliagdes ilimitadas, acesso a artigos cientificos,

webnars e féruns.
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3. SISTEMA DE AVALIACAO DA APTIDAO DO JOELHO

Nesta secdo serd apresentado a ideia de uma avaliacdo de aptiddo do joelho para realizacéo
de atividade fisica tendo a comparagdo entre dois tipos de LF, Sugeno e Mamdani. Assim, serao
apresentadas as propostas de especificacdo, implementacdo e validacdo da estratégia para posterior

apreciacdo de sua funcionalidade.

3.1 Especificacao

Para realizar a avaliacdo da aptiddo fisica do joelho, este trabalho propde o
desenvolvimento de uma nova estratégia baseada em IA. Em mais detalhes, o sistema proposto é
composto por inputs com a entrada de informagdes sobre extensédo, flex&o, dor Forca Muscular
(FM); com a finalidade de gerar um output com a informacéo sobre a aptidao geral do joelho. As

Figuras 8 e 9 mostram os diagramas de blocos da LFM e LFS, respectivamente.

Figura 8 - Diagrama de blocos da Logica Fuzzy Mamdani.
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Figura 9 - Diagrama de blocos da Légica Fuzzy Sugeno.
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Cada input leva em consideracdo uma escala numérica, na qual, dependendo do valor, ela
recebe um nome para caracterizar o nivel de aptiddao daquele quesito. Os valores numéricos
colhidos pelo profissional avaliador das respostas fornecidas pelo paciente servem para alimentar
esse sistema e se relacionam umas com as outras. Essa relagdo é dada de acordo com um sistema
de regras criado pelo fisioterapeuta com expertise sobre o assunto e embasado na literatura,
possibilitando um conceito final acerca da aptiddo geral do joelho em questéo.

Como discutido no capitulo 2.4, diversos parametros podem ser utilizados para justificar o
retorno ao esporte ou ndo. Nesse trabalho, foram levados em consideracéo flexao, extenséo, dor e
FM, pois a relacdo de quatro inputs com seis classificacfes em cada um gerou um quadro de 1296
regras. Essas classificagdes vao de “muito pequena” a “completa” no caso das ADMs (Figura 11
e Figura 12), de “sem” a “muito alta” para a dor (Figura 13) e de “muito fraca” a plena” para
classificar a FM (Figura 14). Visto que, na revisdo literaria ndo foi encontrado nenhum estudo
parecido com esse e nem outro na area da salde com essa quantidade de regras estipuladas,
acredita-se que por ser uma nova abordagem e tratar-se de um primeiro estudo no sentido de

reabilitacdo de joelho utilizando LF, as 1296 regras cumprem com sua funcdo de guiar o
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profissional para a melhor decisdo clinica. A Figura 10 mostra o fluxograma de aptiddo para o

retorno ao esporte, tanto para LFM, quanto para a LFS.

Figura 10 - Fluxograma de Retorno ao Esporte.

Fonte: O Autor (2020).
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Os dados do paciente sdo coletados através de ferramentas analogicas ou digitais
(aplicativos). Nesse trabalho pensou-se na avaliacdo dos requisitos funcionais feita com
gonidbmetros para medir os angulos de extensdo e flexdo, escala numérica de dor e cadeira
extensora para FM. O goniémetro é posicionado na lateral do joelho, solicita-se a extensdo maxima
ativa do joelho sem carga, anota-se o valor e, em seguida, 0 mesmo procedimento pode ser feito
para a flexdo maxima ativa. A resposta a escala de dor pode ser feita escrita ou verbalmente. Para
FM pode-se solicitar a extensdo ativa maxima contra a carga da cadeira extensora. Essas variaveis
logo que inseridas no sistema geram um output de resposta.

Os requisitos qualitativos dos sistemas de LFM e LFS levados em consideracdo foram o
tempo de processamento, a exatidao e confiabilidade das respostas. O tempo para processamento
da LFM foi de 8 min e 27 s e 0 a da LFS foi de 9 min e 43 s. Nesse processo foi utilizado um
Samsung Ultrabook Core i3 A repetitividade levou mais tempo, sendo 14 min e 52 s para a LFM
e 10 min e 57 s para a LFS. A precisdo da LFM néo apresenta exatiddo no output, visto que sua
amplitude programada € de 0 a 100, no entanto seu valor minimo é de 5,76 e maximo de 94,2.
Desta forma, ndo representar o exato valor, acarretou em um prejuizo significativo para o
desempenho do sistema uma vez que o nivel conceitual da aptiddo poderia ser modificado, ndo
sendo capaz de atingir o nivel “excelente”, por exemplo. No sistema de LFS, a exatiddo apresentou

concordancia com os valores programados de 0 a 100 de aptid&o.

3.2 Implementacéo

As implementacGes dos sistemas de avaliacdo de aptiddo fisica para o joelho foram feitas
através da criacdo de sequéncia de regras (se — entdo), um utilizando o tipo Mamdani de LF, e
outro, Sugeno (APENDICES A e B). Para isso foi utilizado o aplicativo Fuzzy Logic Designer do
software MATLAB R2016a MathWorks que permite visualizar e editar Sistemas Fuzzy.

Foram feitos testes pilotos com os diferentes tipos de curvas oferecidos pelo aplicativo.
Curvas triangulares, gaussianas e de Bell se aproximavam da resposta esperada, mas o tipo de
curva utilizada, tanto nas fun¢des de membro dos inputs, quanto do output foi a trapezoidal por
conseguir alcangar um valor mais proximo das extremidades percentuais de 0 e 100. Nas escalas
de ADM para extensao (0° a 70°) (NOYES, 2016), que é o quanto o joelho consegue ficar reto, e
para a flexdo (0° a 135°) (NOYES, 2016), que é o quanto ele consegue dobrar; foram utilizados os



49

2 (13 29 13 29 (13 2 13 2 13

descritores ‘“completa”, “muito grande”, “grande”, “média”, “pequena”, “muito pequena”. A
extensdo completa compreende um platd de 0° a 1.4°; muito grande de 12.6° a 15.4 °; grande de
26.6° a 29.4°; média de 40.6° a 43.4; pequena de 54.6° a 57.4°; muito pequena de 68.6° a 70°. Os
valores entre esses platds sdo as rampas de transicdo da curva trapezoidal como mostra a Figura
11.

Figura 11 - Funcdo de membro input Extensao.

4 Membership Function Editer: KneeTrapdinputbclass - O x
File Edit View
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XX

Flexao

=
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=

input variable "Extensao”

ForgalMuscular

Fonte: O Autor (2020)

Essa mesma metodologia foi aplicada para a flexdo de joelho, onde a ADM completa
compreende um platd de 132.3° a 135°; muito grande de 105.3° a 110.7°; grande de 78.3° a 83.7°;
média de 51.3° a 56.7°; pequena de 24.3° a 29.7°; muito pequena de 0 a 2.7°. Também com 0s

valores entre esses platds sendo as rampas de transicdo da curva trapezoidal, Figura 12.
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Figura 12 - Funcdo de membro input Flexéao
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Fonte: O Autor (2020).

A escala de dor foi numerada de 0 a 10, sendo 0 nenhuma dor e 10, nivel maximo de dor
(HAWKER; MIAN; KENDZERSKA; FRENCH, 2011). Os descritores para os diferentes niveis
de dor foram “sem” equivalendo ao platé 0 a 0.2; “muito leve” de 1.8 a 2.2; “leve” de 3.8 a 4.2;

“média” de 5.8 a 6.2; “alta” de 7.8 a 8.2; e “muito alta” de 9.8 a 10. A Figura 13 mostra esse input.
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Figura 13 - Funcéo de membro input Dor.
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Fonte: O Autor (2020).

Para o input da variavel FM foi levado em consideracéo a carga em kg da cadeira extensora
Force Fitness®. Foi caracterizada como “muito fraca” a FM com plato de 0 a 1 kg; “fraca” de 9 a
11 kg; “média” de 19 a 21 kg; “forte” de 29 a 31kg; “muito forte” de 39 a 41 kg; e “plena” de 49
a 50kg. A Figura 14 mostra as rampas da curva trapezoidal para a variavel FM.
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Figura 14 - Funcdo de membro input Forca Muscular.
| - }
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Fonte o Autor (2020).

A aptiddo leva em consideracdo os dados dos inputs e as regras estabelecidas para fornecer
0 output do sistema. A classificacdo da aptiddo se da por conceitos em uma escala de 0 a 100,
quando esta “muito ruim” indica um platd 0 a 2 na escala. No platé de 18 a 22 a aptidao é
considerada “ruim”; de 48 a 32 indica “regular”; “boa” de 58 a 62; “muito boa” de 78 a 82 ¢
classificada como “excelente” de 98 a 100. Os valores entre esses platds sdo referentes as rampas

de transicdo entre um conceito e outro como visto na Figura 15.
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Figura 15 - Variavel Aptiddo de saida do sistema.
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Fonte: O Autor (2020).

4. VALIDACAO

As informacdes incluidas nas regras da LF ja sdo validadas pelas referéncias bibliograficas.
Nessa etapa foram descritos seis casos clinicos hipotéticos criados pelo autor baseados na prética
clinica e que expdem valores esperados pela literatura para demonstrar o output dos sistemas de
LFM (APENDICE A) e LFS (APENDICE B).

Caso 1

Homem, 52 anos, esta na 22 semana de pds-operatério de videoartroscopia para sutura de menisco
medial do joelho direito. Apresenta leve edema articular; extensdo tanto ativa, quanto passiva totais
(0°); e flexdo ativa de 110° e passiva de 115°. A forca muscular é considerada média, conseguindo

levantar 20 kg na cadeira extensora e néo tem dor.

Baseado nessas caracteristicas marque a alternativa que melhor classifica a aptidao da pessoa.

() Muito Ruim () Ruim () Regular () Boa () Muito Boa () Excelente
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Caso 2

Mulher, 44 anos, fumante, esta na 42 semana de pds-operatdrio de osteossintese de tibia esquerda
devido a fratura por impactacéo. Na avaliacao fisioterapéutica, refere dor grau 8 com presenca de
edema em perna esquerda e muita fraqueza muscular. As amplitudes de movimento do joelho para

extensdo ativa € de 65° e passiva de 62°; para flex&o ativa é 70° e passiva 77°.
Baseado nessas caracteristicas marque a alternativa que melhor classifica a aptiddo da pessoa.

() Muito Ruim () Ruim () Regular () Boa () Muito Boa () Excelente

Caso 3

Homem, 65 anos, inicia tratamento fisioterapéutico tardio apos cirurgia para ruptura de tendéao
Aquiles esquerdo. Diz ter medo de apoiar 0 pé mesmo com liberacdo médica. Apresenta joelho
com extensdo ativa de 51°, passiva de 43°; flexdo completa de 135° passiva e 120° ativamente;

sem dor e com fraqueza muscular.
Baseado nessas caracteristicas marque a alternativa que melhor classifica a aptiddo da pessoa.

() Muito Ruim () Ruim () Regular () Boa () Muito Boa () Excelente

Caso 4

Homem, 40 anos, durante a préatica de futebol refere ter sentido dor em regido posterior da coxa
direito. Os exames complementares mostraram uma lesdo de ruptura muscular grau I1.
Atualmente, ele estd em tratamento fisioterapéutico com amplitudes articulares completas, sem

dor e vencendo uma carga de 30 kg na cadeira extensora.
Baseado nessas caracteristicas marque a alternativa que melhor classifica a aptidao da pessoa.

() Muito Ruim () Ruim () Regular () Boa () Muito Boa () Excelente
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Caso 5

Mulher, 65 anos, realizou cirurgia de artroplastia total de joelho esquerdo. Hoje se encontra com
extensdo ativa de joelho de 15°, passiva de 10°; flexdo ativa de 70° e passiva de 90°. Apresenta

dor grau 5 e forca muscular em nivel fraco.
Baseado nessas caracteristicas marque a alternativa que melhor classifica a aptidao da pessoa.

() Muito Ruim () Ruim () Regular () Boa () Muito Boa () Excelente

Caso 6

Homem, 28 anos, passou por reconstrucdo do ligamento cruzado anterior de joelho direito. Na
fisioterapia, apresenta extensdo ativa de 10° e passiva de 5°; flexdo de joelho de 105° ativa e 110°
passivamente. Dor grau 2 no final das amplitudes articulares e forca muscular média com bom

recrutamento muscular.
Baseado nessas caracteristicas marque a alternativa que melhor classifica a aptiddo da pessoa.

() Muito Ruim () Ruim () Regular () Boa () Muito Boa () Excelente

No primeiro caso, tanto para a LFM, quanto para LFS a resposta de saida resultou no valor
de 80, indicando uma Aptidao “Muito Boa” 0 que condiz com o conjunto de regras proposto. As
Figuras 16 e 17, assim como as seguintes nesse capitulo, sdo a visualizacdo das dez primeiras
regras com os valores de seus inputs e output do proprio aplicativo “Fuzzy Logic Designer” do
MATLAB. Foi feito o corte das dez primeiras, pois era onde apareciam os titulos das
classificagcdes, a numeracdo continuaria até atingir 1296, o numero total de regras. Nas imagens,
também aparecem linhas vermelhas, as quais indicam os valores selecionado de cada input e

conforme esses valores sdo modificados, o output também sofrera mudancas.
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Figura 16 - Regras com os valores de seus inputs e output do Caso 1 Mamdani.

4| Rule Viewer: KneeTrapdinputclass — O >
File Edit View Options
Extensao =0 Flexao =110 Dor=0 ForgcaMuscular = 20.3 Aptiddo =80
L I N [ E_ 1T 1 B 1
b3 I T [ =] 1 & 1
3 - E—— T - Ca B 1
s 7 11 [ L - 1 B 1
s ————A T [ L ] & 1
6 [ - E—— T - I | B 1
() 11 N E_ T 1 B 1
3 | T [ 7] =] 1 & 1
- ) I E—— T Ca B 1
nw_———A 1 7] L~ 1 B 1
Fonte: O Autor (2020).
Figura 17 - Regras com os valores de seus inputs e output do Caso 1 Sugeno.
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Fonte: O Autor (2020).

Em contrapartida, no segundo caso, ndo houve essa igualdade. Na LFM, o valor do output
foi de 14.6, enquanto que na LFS foi de 6.26. Ambos ficaram entre os conceitos “Muito Ruim” e
“Ruim”; porém o nivel de pertinéncia da LFM se aproximou do “Ruim” ¢ o da LFS, do “Muito

Ruim” como pode ser visto nas Figuras 18 e 19.
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Figura 18 - Regras com os valores de seus inputs e output do Caso 2 Mamdani.
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Fonte: O Autor (2020).

Figura 19 - Regras com os valores de seus inputs e output do Caso 2 Sugeno.
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Fonte: O Autor (2020).

No terceiro caso, 0s valores se aproximam novamente, com outputs dos sistemas de LFM
e LFS sendo, respectivamente, 27.6 e 27 como mostram as Figuras 20 e 21. O nivel de pertinéncia

condiz com as regras, pois aproxima eles do conceito “Ruim”.



Figura 20 - Regras com os valores de seus inputs e output do Caso 3 Mamdani.
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Fonte: O Autor (2020).
Figura 21 - Regras com os valores de seus inputs e output do Caso 3 Sugeno.
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Fonte: O Autor (2020).

No caso 4, os valores sao diferentes, mas mantém o nivel de pertinéncia proximo do

“Excelente”. Na LFM o valor foi de 94.2 e na LFS foi de 100, como pode ser observado nas Figuras

22 e 23.
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Figura 22 - Regras com os valores de seus inputs e output do Caso 4 Mamdani.
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Fonte: O Autor (2020).
Figura 23 - Regras com os valores de seus inputs e output do Caso 4 Sugeno.
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Fonte: O Autor (2020).

No caso 5, os valores de output se mostraram proximos, sendo 50 na LFM e 46.7 na LFS.
Isso indica um nivel de Aptiddo pertinente ao conceito “Regular” para ambos, mesmo a LFM

sendo limitrofe. Nas Figuras 24 e 25 esse nivel pode ser melhor observado.




Figura 24 - Regras com os valores de seus inputs e output do Caso 5 Mamdani.
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Fonte: O Autor (2020).
Figura 25 - Regras com os valores de seus inputs e output do Caso 5 Sugeno.
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Fonte: O Autor (2020).

No sexto caso clinico, os valores de resposta da Aptidao foram 65.8 para a LFM e 64.7

para LFS. As Figuras 26 e 27 mostram que isso esta de acordo com as regras propostas mantendo

o nivel de pertinéncia em “Boa”.
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Figura 26 - Regras com os valores de seus inputs e output do Caso 6 Mamdani.
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Fonte: o Autor (2020).

Figura 27 - Regras com os valores de seus inputs e output do Caso 6 Sugeno.
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Fonte: O Autor (2020).

Analisando a série de casos clinicos, comparando LFM e LFS para a aptidao da reabilitacdo
de joelho, pode-se observar uma boa correlagdo entre as regras geradas e os valores de output,
sendo fieis aos conceitos finais em sua maioria. Isso quer dizer que a proposta de usar LF para
auxiliar no processo de reabilitacdo é vidvel. O nivel de pertinéncia de cada valor remete a um
conceito condizente com o nivel de Aptidao esperado para a grande maioria das respostas.

Na comparagéo entre LFM e LFS, neste trabalho, o0 método Sugeno obteve respostas mais
fidedignas com o nivel de pertinéncia, provavelmente por usar fungdes de variaveis de input como

a regra consequente para gerar o output.




62

5. AVALIACAO

Trés fisioterapeutas com média e desvio padrédo de 13 £ 1 anos de formados, um deles com
titulo de Mestre em Ciéncias do Movimento Humano (UFRGS), e todos possuidores de diploma
de pds-graduacdo Latu Sensu com experiéncia em reabilitacdo musculoesquelética responderam
0s seis casos clinicos hipotéticos com suas respectivas impressdes e opinides sobre 0s quadros
descritos. Foi solicitado aos fisioterapeutas que assinalassem apenas uma resposta por caso clinico
e que, uma vez escolhido o conceito que melhor designasse o caso, ele ndo se repetiria nas
préximas questdes. Nao foram fornecidas informacdes adicionais sobre os casos, além daquelas
expostas nos enunciados, no intuito de deixar o raciocinio clinico deles trabalhar com os recursos
proximos aos dos sistemas. Ou seja, informag¢fes mais quantitativas com as quais os sistemas
foram alimentados. A correlagdo « inter-examinadores resultou em uma concordéancia moderada
(46%) (LANDIS; KOCH, 1977). Isso significa que os fisioterapeutas avaliaram 0 mesmo nivel de
aptiddo em 46% dos casos.

Suas respostas foram comparadas com o0s outputs conceituais dos sistemas da LFM e LFS,
considerados aqui como um gabarito, ndo por estarem livres de falhas, mas sim para testéa-las. Por
se tratar de um numero de baixo avaliadores, como medidor de concordancia foi utilizado a
quantidade de acertos em cada caso. Quando os trés fisioterapeutas concordassem com 0s sistemas
denotaria “grande” concordancia; dois fisioterapeutas, “média”; somente um, “pequena”; e
nenhum, “nenhuma” concordancia.

No primeiro caso, um fisioterapeuta e os sistemas informaram 0 mesmo conceito,
classificando a aptiddo como “Muito Boa”. J4, os outros dois fisioterapeutas responderam como
“Excelente”, divergindo dos sistemas. Essas respostas geraram uma pequena concordancia.

Tanto no segundo, quanto no terceiro casos, os trés fisioterapeutas concordaram com 0s
conceitos “Muito Ruim” ¢ “Ruim” gerados pelos sistemas, respectivamente. Isso equivale a uma
grande concordancia nesses casos.

No caso quatro, um fisioterapeuta concordou com os sistemas conceituando a aptiddo como
“Excelente” e os outros dois discordaram. Ambos classificaram como “Muito Boa” ficando mais

distante dos outputs gerados pelas LFM e LFS e indicando uma pequena concordancia.
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No quinto caso clinico, os sistemas geraram um output de “Regular”. Entretanto, dois
fisioterapeutas classificaram como “Boa” e apenas um assinalou 0 mesmo nivel de aptidao
informado pelos sistemas, demonstrando uma pequena concordancia.

A resposta gerada pelas LFM e LFS, no sexto e ultimo caso do teste, foi “Boa” e,
novamente, um fisioterapeuta compartilnou dessa opinido. Os outros dois conceituaram como
“Regular”, repetindo uma baixa concordancia.

Mesmo com dois casos de grande concordancia, a maioria acabou sendo pequena. Todavia,
ndo foram muito discrepantes as respostas dos fisioterapeutas com relacdo as dos sistemas, uma
Vez que 0S conceitos variaram um nivel para mais ou para menos. Por exemplo, ao invés de “Boa”
aptiddo, foi marcado “Regular”, ou no lugar de “Muito Boa” foi dado “Excelente”.

Os profissionais, em comunicacgdo pessoal, referiram algumas dificuldades em responder
0s casos, pois faltaram informacdes a respeito da classificacdo da fratura, das ADMs de tornozelo
e quadril, do tipo de osteossintese, do nivel de atividade geral dos pacientes (ativa ou néo,
sobrepeso, etc.). Todos esses dados sdo importantes e fazem parte da avaliagdo de um
fisioterapeuta para elaborar um plano de tratamento e prognéstico do paciente. No entanto, como
mencionado, as informagdes sdo restringidas para ndo haver muita discrepancia entre as
informacdes presentes nos sistemas e as fornecidas para os profissionais. Com isso, tenta-se
desenvolver critérios mais quantitativos para qualificar ainda mais o trabalho dos profissionais de
salde.

No intuito de facilitar a leitura das respostas, foi feita a porcentagem de concordancia
entre 0s sistemas. Se as respostas dos trés fisioterapeutas estdo de acordo com o sistema, sendo
uma grande concordancia, denota 100%; dois, média concordancia, 66%; um, pequena, 33%; e
se nenhum fisioterapeuta concordar com o conceito dado pelos sistemas tem o valor de 0%. Os

resultados acima podem ser sintetizados na tabela abaixo.
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Tabela 1 - Porcentagem e conceito da concordancia entre os fisioterapeutas e 0s sistemas.

Casos Percentual de concordancia (%) Conceito da correlagéo
1 33 Pequena
2 100 Grande
3 100 Grande
4 33 Pequena
) 33 Pequena
6 33 Pequena

A pequena correlagdo em alguns casos néo inutiliza os sistemas, mas mostra que o
mesmo precisa de mais informacdes para poder aumentar a correlacéo entre as respostas e obter
uma melhor avaliacdo. Esse trabalho, por ter carater inovador, foi feito com trés profissionais,
representando um teste piloto para que, talvez, com uma participacdo mais elevada e diversas

opinides as regras possam ser mais fidedignas.

6. CONSIDERACOES FINAIS

Esse capitulo encerra o trabalho com as impressdes e criticas sobre o desenvolvimento e a
comparacao entre tipos de LF. Como essa interacdo entre a IA e a reabilitacdo pode ser benéfica

e finaliza com uma série de propostas de novas pesquisas.

6.1 Conclusao

O presente trabalho teve o objetivo de desenvolver estratégias de auxilio na tomada de
decisdo do fisioterapeuta para o retorno as atividades fisicas de individuos em reabilitacdo de
joelho baseada em IA do tipo LF. O desenvolvimento e a comparagéo entre os tipos de LFM e
LFS para a aptidao fisica do joelho mostra que a &rea de reabilitacdo pode e deve acompanhar a
tendéncia mundial de incluir a 1A na salde.

Este trabalho deu um primeiro passo para uma abordagem que pode ser Gtil num futuro
proximo. Ainda que embrionaria, a ideia de desenvolver uma ferramenta de auxilio aos

profissionais que trabalham com a reabilitagdo fisica e retorno as atividades fisicas é valida e
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pertinente, uma vez que facilitaria o acesso desses profissionais a dados mais quantitativos para
somar as suas experiéncias profissionais na decisdo de evoluir o tratamento do paciente. Bem
como, mesmo para o proprio individuo que gosta de saber como esta sua aptidao e pode ter esse
autocontrole com as informagdes geradas pelos sistemas. A LF pode ser uma boa op¢éo para lidar
rapida e eficientemente com a imprecisdo e a ndo-linearidade dos processos fisioldgicos da
recuperacdo de um individuo.

O uso da LF se justifica por ser de facil entendimento, flexivel, tolera dados imprecisos,
pode ser construida a partir do conhecimento do profissional de referéncia e se baseia em uma
linguagem de mais facil compreensdo. Assim como os outros tipos de IA, as LFM e LFS tém suas
vantagens e desvantagens. Algumas vantagens da LFM sdo: 1) ser intuitiva. 2) ter uma aceitacao
grande. 3) mimetizar o raciocinio humano. E, da LFS sdo: 1) ser computacionalmente eficiente. 2)
trabalhar com otimizacdo e técnicas adaptativas. 3) ter garantia de continuidade da superficie de
saida. 4) responder bem a analise matematica. A desvantagem da LF é ndo ser treinavel.

Os sistemas de inferéncia fuzzy foram projetados com 4 inputs e um output com tipo de
curva trapezoidal. O output, bem como as regras foram comuns, tanto para a LFM, quanto para a
LFS. Neste trabalho, a LFS obteve uma pequena vantagem sobre a LFM, pois gerou respostas mais
aproximadas com os valores esperados, mostrou uma abrangéncia maior no que tange os valores
mais extremos e menor tempo de processamento dos dados.

Na avaliacdo entre os sistemas e a opinido de outros profissionais com experiéncia na area
de reabilitacdo musculoesquelética, o nivel de concordancia foi pequeno (33%) em quatro dos seis
casos e grande (100%) nos outros dois. Devido ao seu papel inovador na area de reabilitacéo,
acredita-se que com mais informacdo fazendo parte dos sistemas, e, consequentemente, com 0s
profissionais tendo acesso a ela, a concordancia possa ser maior. Varios testes clinicos, como 0s
apresentados no Capitulo 2.5, podem ser acrescidos aos dados de entrada para auxiliar no processo
de tomada de decis@o dos profissionais e com novos estudos certificar, agilizar e evoluir o
tratamento fornecido, ndo s6 as pessoas com problemas nos joelhos, mas também aqueles com
acometimentos em outras estruturas anatdmicas, como tornozelo, cotovelo, ombro, etc. Em suma,
h& um longo caminho a ser trilhado na relacdo IA e reabilitacdo e a pesquisa com equipes
interdisciplinares € o melhor meio de produzir mais pesquisas e evidéncias para a préatica clinica

ser cada vez mais assertiva e eficaz.
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As limitacdes desse trabalho sdo o numero baixo de inputs do sistema em comparagéo com
a prética clinica na vida real, onde ha a influéncia de diversos fatores na tomada de decisdo na hora
do tratamento e liberacdo para retorno as atividades fisicas. Somente trés fisioterapeutas
participaram da avaliagéo dos sistemas. O ideal seria obter dados sobre a evolugéo e opinides de
diversos profissionais com experiéncia na area para desenvolver um sistema mais robusto e fiel a

pratica clinica.

6.2 Propostas de trabalhos futuros
Como sugestdo para futuros trabalhos pode-se:

e Acrescentar mais testes clinicos como inputs do sistema.

e Utilizar machine learning para agregar informac6es sobre um banco de dados sobre

0S pacientes tratados, ou em tratamento.
e Aperfeigoar o sistema de inferéncia fuzzy colocando mais fungdes.
e Elaborar um aplicativo de interacdo com o individuo atraves do smartphone.

e Produzir um ensaio clinico controlado randomizado para validacdo do sistema.
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APENDICE A - MATLAB SCRIPT MAMDANI

[System]
Name="'KneeTrap4inputé6class'
Type="mamdani'
Version=2.0
NumInputs=4
NumOutputs=1
NumRules=1296
AndMethod="'min'
OrMethod="max'
ImpMethod="'min'
AggMethod="max'
DefuzzMethod='centroid'

[Inputl]
Name='ExtensAfo'
Range=[0 70]
NumMEs=6

APENDICE
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MFl="'completa':'trapmf', [-12.6 -1.4 1.4 12.6]
MF2='MtGrande':'trapmf', [1.4 12.6 15.4 26.6]
MF3='grande':'trapmf', [15.4 26.6 29.4 40.6]
MF4="mA©dia':'trapmf', [29.4 40.6 43.4 54.6]
MF5='pequena':'trapmf', [43.4 54.6 57.4 68.6]
MF6="'MtPequena':'trapmf', [57.4 68.6 71.4 82.6]

[Input2]

Name='FlexAfo'

Range=[0 135]

NumMFs=6

MFl='MtPequena': 'trapmf', [-24.3 -2.7 2.7 24.3]
MF2='pequena':'trapmf', [2.7 24.3 29.7 51.3]
MF3="'mA©dia':'trapmf', [29.7 51.3 56.7 78.3]
MF4='grande':'trapmf', [56.7 78.3 83.7 105.3]
MF5='MtGrande':'trapmf', [83.7 105.3 110.7 132.3]
MF6="'completa':'trapmf', [110.7 132.3 137.7 159.3]

[Input3]

Name="'Dor'

Range=[0 10]

NumMFs=6

MFl='sem':'trapmf', [-1.8 -0.2 0.2 1.8

MF2='MtLeve':'trapmf', [0.2 1.8 2.2 3.
MF3='leve':'trapmf', [2.2 3.8 4.2 5.8]
MF4="mA©dia':'trapmf', [4.2 5.8 6.2 7.8]
MF5='alta':'trapmf',[6.2 7.8 8.2 9.8]
MF6="'MtAlta':'trapmf', [8.2 9.8 10.2 11.8]

[Inputd]

Name='ForASaMuscular'

Range=[0 50]

NumMFEs=6

MF1='MtFraca':'trapmf', [-9 -1 1 9]
MF2='fraca':'trapmf', [1 9 11 19]
MF3="mA©dia':'trapmf', [11 19 21 29]
MF4="'forte':'trapmf', [21 29 31 39]
MF5='MtForte':'trapmf', [31 39 41 49]
MF6='Plena':'trapmf', [41 49 51 59]

[Outputl]

Name='AptidAfo'

Range=[0 100]

NumMFs=6

MF1='MtRuim':'trapmf', [-18 -2 2 18]
MF2='Ruim':'trapmf', [2 18 22 38]
MF3='Regular':'trapmf', [22 38 42 58]
MF4='Boa':'trapmf', [42 58 62 78]
MF5='MtBoa': 'trapmf', [62 78 82 98]
MF6='Excelente':'trapmf', [82 98 102 118]

[Rules]

61 61, 1 (1) 1
61 62, 1 (1) 1
61 6 3, 1 (1) 1
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APENDICE B - MATLAB SCRIPT SUGENO

[System]
Name="'KneeTrap4inpb6clasSugeno'
Type='sugeno'
Version=2.0
NumInputs=4
NumOutputs=1
NumRules=1296
AndMethod="prod'
OrMethod="probor'
ImpMethod="prod'
AggMethod="'sum'
DefuzzMethod="'wtaver'

[Inputl]

Name='ExtensAfo'

Range=[0 70]

NumMFs=6

MFl='completa':'trapmf', [-12.6 -1.4 1.4 12.6]



MF2='MtGrande':'trapmf', [1.4 12.6 15.4 26.6]
MF3='Grande':'trapmf', [15.4 26.6 29.4 40.6]
MF4="mA©dia':'trapmf', [29.4 40.6 43.4 54.6]
MF5='pequena':'trapmf', [43.4 54.6 57.4 68.6]
MF6='MtPequena':'trapmf', [57.4 68.6 71.4 82.6]

[Input2]

Name='FlexAfo'

Range=[0 135]

NumMFs=6

MF1l="'MtPequena':'trapmf', [-24.3 -2.7 2.7 24.3]
MF2='pequena':'trapmf', [2.7 24.3 29.7 51.3]
MF3="mA©dia':'trapmf', [29.7 51.3 56.7 78.3]
MF4='grande':'trapmf', [56.7 78.3 83.7 105.3]

MF5="'MtGrande':'trapmf', [83.7 105.3 110.7 132.3]
MF6="'completa':'trapmf', [110.7 132.3 137.7 159.3]

[Input3]

Name="'Dor'

Range=[0 10]

NumMFs=6

MFl='sem':'trapmf', [-1.8 -0.2 0.2 1.8

0 —
—

MF2="'MtLeve':'trapmf', [0.2 1.8 2.2 3.
MF3='leve':'trapmf', [2.2 3.8 4.2 5.8]
MF4="mA@©dia':'trapmf', [4.2 5.8 6.2 7.8]
MF5='alta':'trapmf',[6.2 7.8 8.2 9.8]
MF6="'MtAlta':'trapmf', [8.2 9.8 10.2 11.8]

[Inputd]

Name='ForASaMuscular'

Range=[0 50]

NumMFEs=6

MF1='MtFraca':'trapmf', [-9 -1 1 9]
MF2='fraca':'trapmf', [1 9 11 19]
MF3="mA©dia':'trapmf', [11 19 21 29]
MF4="'forte':'trapmf', [21 29 31 39]
MF5='MtForte':'trapmf', [31 39 41 49]
MF6='Plena':'trapmf', [41 49 51 59]

[Outputl]

Name='AptidAfo'

Range=[0 1]

NumMFs=6
MF1="MtRuim':'constant', [0]
MEF2="'Ruim':'constant', [20]
MF3='Regular':'constant', [40]
MF4='Boa':'constant', [60]
MEF5="'MtBoa':'constant', [80]
MF6="Excelente':'constant', [100]
R

les

4

]
1
2,
3
4

o O O) O —
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