Universidade
Estadual de LondRina

JOAO PAULO MANASSES BERNARDI MONTEIRO

AVALIAGCAO COMPARATIVA DE MODELOS DE
APRENDIZADO DE MAQUINA PARA A CLASSIFICACAO
DA MARCHA NA PARALISIA CEREBRAL:

UMA ANALISE EXPLORATORIA DO SISTEMA GCS-CP

Londrina
2026



JOAO PAULO MANASSES BERNARDI MONTEIRO

AVALIACAO COMPARATIVA DE MODELOS DE
APRENDIZADO DE MAQUINA PARA A CLASSIFICACAO DA
MARCHA NA PARALISIA CEREBRAL: UMA ANALISE
EXPLORATORIA DO SISTEMA GCS-CP

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pos-
Graduagdo em Ciéncias da Reabilitagdo
(Programa Associado entre Universidade Estadual
de Londrina [UEL] e Universidade Pitagoras
Unopar [UNOPAR]), como requisito parcial a
obtencao do titulo de Mestre em Ciéncias da
Reabilitagao.

Orientador: Prof. Dr. Felipe Arruda Moura
Co-orientador: Prof. Dr. Alessandro Giurizatto
Melanda

Londrina
2026



Ficha de identificagdo da obra elaborada pelo autor, através do Programa de Geracéo
Automatica do Sistema de Bibliotecas da UEL

M775a Monteiro, Jodao Paulo Manassés Bernardi.

Avaliagdo comparativa de modelos de aprendizado de maquina para a
classificacdo da marcha na paralisia cerebral: uma andlise exploratéria do
sistema GCS-CP / Jodo Paulo Manassés Bernardi Monteiro. - Londrina, 2026.
157 1. il

Orientador: Felipe Arruda Moura.

Coorientador: Alessandro Giurizatto Melanda.

Dissertagao (Mestrado em Ciéncias da Reabilitagao) - Universidade Estadual
de Londrina, Centro de Ciéncias da Salde, Programa de Pés-Graduagao em
Ciéncias da Reabilitacdo, 2026.

Inclui bibliografia.

1. Paralisia cerebral - Tese. 2. Marcha - Tese. 3. Aprendizado de maquina -
Tese. 4. Andlise da marcha - Tese. |. Moura, Felipe Arruda. Il. Melanda,
Alessandro Giurizatto. lll. Universidade Estadual de Londrina. Centro de Ciéncias
da Saude. Programa de Pés-Graduacao em Ciéncias da Reabilitagéo. IV. Titulo.

CDU 61



http://www.tcpdf.org

JOAO PAULO MANASSES BERNARDI MONTEIRO

AV’ALIACAO COMPARATIVA DE MODELOS DE APRENDIZADO DE
MAQUINA PARA A CLASSIFICACAO DA MARCHA NA PARALISIA
CEREBRAL: UMA ANALISE EXPLORATORIA DO SISTEMA GCS-CP

Dissertagdo apresentada ao Programa de Poés-
Graduagdo em Ciéncias da Reabilitagdao
(Programa Associado entre Universidade Estadual
de Londrina [UEL] e Universidade Pitagoras
Unopar [UNOPAR]), como requisito parcial a
obtengdo do titulo de Mestre em Ciéncias da
Reabilitagao.

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Felipe Arruda Moura
Universidade Estadual de Londrina
(Orientador)

Universidade Estadual de Londrina
(Coorientador)

Profa. Dra. Adriane Mara de Souza Muniz
Escola de Educacao Fisica do Exército

Universidade Nove de Julho — UNINOVE

Londrina, 10 de agosto de 2026.



Dedico este trabalho a minha esposa Janette:
guerreira, forte e miae exemplar. A base sobre a
qual tudo se sustenta: nossa casa, nossa familia, e

também esta conquista.



AGRADECIMENTOS

A realizacao deste trabalho foi uma jornada longa e, muitas vezes, ardua, mais
desafiadora do que eu imaginava quando a iniciei. Enfrentei dificuldades, momentos de duvida
e a tentagdo de desistir, mas escolhi persistir a cada dia. Bebi de conhecimentos que jamais
imaginei explorar e me deparei com versdes de mim mesmo que ndo conhecia. Concluo este
percurso mais forte, mais critico e mais maduro, saio profundamente diferente de quem entrou,

e 1sso so foi possivel gracas ao apoio inestimavel de muitas pessoas. Valeu cada passo.

Em primeiro lugar, expresso minha profunda gratiddo ao Professor orientador
Felipe Arruda Moura, ndo apenas pela constante orientagdo académica e intelectual, mas
sobretudo pela amizade construida nos encontros e conversas na sala de aula e no laboratorio,
pela paciéncia e por ter sido um grande apoio em momentos dificeis. Guardo grande respeito e

admiracdo pelo profissional e pela pessoa que conheci.

Agradego também ao Professor co-orientador Alessandro Giurizatto
Melanda, que acreditou em mim antes mesmo de eu acreditar que seria capaz de realizar este
trabalho. Suas valiosas sugestdes e perspicazes questionamentos enriqueceram

significativamente este estudo.

Agradeco minha mae Elisabete, que sempre lutou pelas minhas conquistas,

tornando-as nossas.



MONTEIRO, JOAO. AVALIACAO COMPARATIVA DE MODELOS DE
APRENDIZADO DE MAQUINA PARA A CLASSIFICACAO DA MARCHA NA
PARALISIA CEREBRAL: UMA ANALISE EXPLORATORIA DO SISTEMA GCS-CP.
2026. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias da Reabilitagdo) — Universidade Estadual de
Londrina, Londrina, 2026.

RESUMO

Introducio: A paralisia cerebral (PC) ¢ a deficiéncia fisica mais comum com inicio na infancia,
caracterizada por distirbios permanentes do movimento e da postura. As alteragdes da marcha
sao frequentes e funcionalmente relevantes, porém sua classificagdo clinica permanece
desafiadora devido a subjetividade das avaliagdes visuais. Objetivo: Avaliar técnicas de
aprendizado de maquina para a classificagao automatica de padrdes da marcha em criangas com
PC, com base no Sistema de Classificagdo da Marcha para Criangas com Paralisia Cerebral
(GCS-CP), enfatizando a analise do desempenho por classe como critério de aplicabilidade
clinica. Métodos: Estudo transversal retrospectivo com 115 criangas ¢ adolescentes com PC
espastica (5 a 19 anos; GMFCS I-I1I), utilizando registros de andlise cinemadtica tridimensional
da marcha com divisdo rigorosa por paciente entre conjuntos de treino e teste. O GCS-CP
classifica padrdes em trés componentes: Apoio e Balanco (plano sagital) e Transverso (plano
transverso), definidos com base em angulos articulares especificos do quadril, joelho e
tornozelo durante o ciclo da marcha. Foram avaliados nove algoritmos de aprendizado de
maquina (Regressdo Logistica, Maquina de Vetores de Suporte, Arvores de Decisdo, K-NN,
Naive Bayes, Floresta Aleatoria, LightGBM, XGBoost e Redes Neurais Artificiais) e trés
modelos de fusdo (Voting Hard, Voting Soft e Stacking), comparando dois pipelines de variaveis
(Cinemdtica Angular e Cinematica Geral, este ultimo adicionando parametros espago-
temporais), duas estratégias de reducdo de dimensionalidade (com e sem selecdo de variaveis
por consenso, neste caso substituida por analise de componentes principais, PCA) e duas
estratégias de balanceamento (com e sem SMOTE). Adicionalmente, foram avaliadas
abordagens hierdrquicas em cascata e trés estratégias de otimizagdo clinica orientadas a
minimizacdo de falsos negativos. Resultados: Os melhores modelos alcangaram Acuracia
Balanceada de 0,791 para o Transverso (Regressdo Logistica, Pipeline Cinematica Geral,
PCA), 0,717 para o Apoio (Naive Bayes, Pipeline Cinematica Angular, com consenso) e 0,702
para o Balanco (Arvore de Decisio, abordagem Hierarquica), atingindo o limiar de 0,70 adotado
neste estudo. A andlise comparativa entre estratégias metodologicas revelou padrao alvo-
dependente sistematico em cinco eixos: selecdo por consenso X PCA, classificagdo Flat x
Hierarquica, com x sem SMOTE, pipelines de variaveis, e algoritmos individuais x modelos
de fusdo, sem superioridade universal de nenhuma escolha em nenhum eixo. Como exemplo,
PCA foi superior para Transverso e para Balanco em reexecugdes com sementes aleatorias
distintas (+5,5 pontos percentuais), enquanto a selecdo por consenso foi claramente superior
para Apoio (+8,9 pontos percentuais). A andlise por classe revelou heterogeneidade
clinicamente relevante, com sensibilidade de 100% para Transverso Externo e apenas 56,6%
para marcha em salto e 50,6% para marcha rigida nos melhores modelos antes da otimizacao
clinica. As estratégias de otimizagdo clinica demonstraram que sensibilidades proximas ou
superiores a 90% sdo alcangaveis para quatro das cinco classes patologicas avaliadas, com
eliminacdo completa dos falsos negativos para os padrdes Sagital Agachado e Transverso
Externo. Conclusio: Técnicas de aprendizado de maquina demonstram potencial para auxiliar
a classificagdo objetiva de padrdes da marcha na PC, com desempenho compativel com o teto



de confiabilidade interavaliadores humanos. Métricas agregadas mostraram-se insuficientes
para avaliacdo clinica completa, sendo a andlise por classe e as estratégias de otimizagao
orientadas a sensibilidade patoldgica pré-requisitos para implementacao clinica responsavel.

Palavras-chave: Paralisia cerebral; Marcha; Aprendizado de méquina; Andlise da marcha;
Classifica¢ao automatica.



MONTEIRO, JOAO. Comparative evaluation of machine learning models for gait
classification in cerebral palsy: an exploratory analysis of the GCS-CP system. 2026.
Dissertation (Master's in Rehabilitation Sciences) — State University of Londrina, Londrina,
2026.

ABSTRACT

Introduction: Cerebral palsy (CP) is the most common physical disability with childhood
onset, characterized by permanent disorders of movement and posture. Gait abnormalities are
frequent and functionally relevant; however, their clinical classification remains challenging
due to the subjectivity of visual assessments. Objective: To evaluate machine learning
techniques for the automatic classification of gait patterns in children with CP, based on the
Gait Classification System for Children with Cerebral Palsy (GCS-CP), emphasizing per-class
performance analysis as a criterion for clinical applicability. Methods: Retrospective cross-
sectional study with 115 children and adolescents with spastic CP (aged 5 to 19 years; GMFCS
I-I1II), using three-dimensional kinematic gait analysis records with rigorous patient-level split
between training and test sets. The GCS-CP classifies patterns into three components: Stance
and Swing (sagittal plane) and Transverse (transverse plane), defined based on specific joint
angles of the hip, knee and ankle during the gait cycle. Nine machine learning algorithms
(Logistic Regression, SVM, Decision Tree, K-NN, Naive Bayes, Random Forest, LightGBM,
XGBoost and Artificial Neural Networks) and three ensemble models (Voting Hard, Voting
Soft and Stacking) were evaluated, comparing two variable pipelines (Angular Kinematics and
General Kinematics, the latter adding spatiotemporal parameters), two dimensionality reduction
strategies (with and without consensus-based feature selection, the latter replaced by principal
component analysis, PCA) and two balancing strategies (with and without SMOTE).
Hierarchical cascade approaches and three clinical optimization strategies aimed at minimizing
false negatives were additionally evaluated. Results: The best models achieved Balanced
Accuracy of 0.791 for the Transverse pattern (Logistic Regression, General Kinematics
Pipeline, PCA), 0.717 for the Stance pattern (Naive Bayes, Angular Kinematics Pipeline,
consensus), and 0.702 for the Swing pattern (Decision Tree, Hierarchical approach), reaching
the 0.70 threshold adopted in this study. Comparative analysis across methodological strategies
revealed a systematic target-dependent pattern in five dimensions: consensus-based selection x
PCA, Flat x Hierarchical classification, with x without SMOTE, variable pipelines, and
individual algorithms % ensemble models, with no universal superiority of any choice on any
axis. As an example, PCA was superior for Transverse and for Swing in re-executions with
distinct random seeds (+5.5 percentage points), while consensus-based selection was clearly
superior for Stance (+8.9 percentage points). Per-class analysis revealed clinically relevant
heterogeneity, with 100% sensitivity for external rotation but only 56.6% for jump gait and
50.6% for stiff gait in the best models before clinical optimization. Clinical optimization
strategies demonstrated that sensitivities near or above 90% are achievable for four of the five
pathological classes evaluated, with complete elimination of false negatives for the Sagittal
Crouch and External Rotation patterns. Conclusion: Machine learning techniques demonstrate
potential to support objective gait pattern classification in CP, with performance compatible
with the ceiling of human inter-rater reliability. Aggregate metrics proved insufficient for
complete clinical evaluation; per-class analysis and sensitivity-oriented optimization strategies
are prerequisites for responsible clinical implementation.

Keywords: Cerebral palsy; Gait; Machine learning; Gait analysis; Automatic classification.
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1 INTRODUCAO

A paralisia cerebral (PC) representa a deficiéncia fisica mais comum com
inicio na infancia, com prevaléncia estimada de 17 milhdes de pessoas em todo o mundo e taxas
que variam entre os paises (1,2). A condi¢do afeta aproximadamente 1 em cada 500 recém-
nascidos, com taxas variando de 1,5 a 2,5 por 1.000 nascidos vivos em paises desenvolvidos
(1,3-5). A descrigdo atualizada da PC, elaborada por meio de processo multidisciplinar de
consenso global, define-a como uma condigdo neurodesenvolvimental de inicio precoce e curso
ao longo da vida, caracterizada por limitagdes na atividade decorrentes de desenvolvimento
comprometido do movimento e da postura, atribuida a malformacgao ou lesao do cérebro fetal
ou infantil de carater ndo degenerativo, embora as manifestagdes clinicas e funcionais possam
mudar com a idade (6).

As manifestagdes clinicas da PC variam amplamente em termos do tipo de
distirbio do movimento, grau de capacidade funcional, limitacdo e partes do corpo afetadas
(1,7,8). A PC espastica ¢ o tipo mais comum, representando aproximadamente 87% dos casos,
sendo seguida pela PC discinética, que afeta aproximadamente 7,5%, e pela PC ataxica, que
afeta aproximadamente 4% (7). Os distarbios motores sdo frequentemente acompanhados por
alteragdes da sensacgdo, percep¢do, cogni¢cdo, comunicagdo € comportamento, epilepsia e por
problemas musculoesqueléticos secundarios (1,7). Embora a lesdo cerebral inicial seja nao
progressiva, as deficiéncias musculoesqueléticas e as limitagdes funcionais associadas a PC sdo
de fato progressivas ao longo do tempo (1,7).

As alteracdes na marcha constituem uma das manifestagdes mais prevalentes
e funcionalmente relevantes da PC, resultando da combinagdo de déficits neuromusculares
primarios e adaptacdes secundarias do sistema musculoesquelético (7-9). A espasticidade, a
fraqueza muscular, o controle motor seletivo prejudicado e o encurtamento da unidade
musculo-tendinea interagem para produzir padrdes da marcha caracteristicos descritos na Se¢ao
2.6.2 (9,10). A analise tridimensional da marcha (3DGA) tornou-se o padrdo-ouro para a
avaliacdo quantitativa dessas anormalidades, fornecendo dados cinematicos, cinéticos e
eletromiograficos essenciais para o planejamento terapéutico (11-13).

Entretanto, a classifica¢gdo dos padrdes da marcha na PC permanece um
desafio clinico significativo. Melanda et al. (14) demonstraram que a confiabilidade intra-

avaliador para o Sistema de Classificacdo da Marcha para Criancas com Paralisia Cerebral
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(GCS-CP) varia de moderada a substancial, enquanto a confiabilidade interavaliadores ¢ apenas
moderada, indicando consideravel variabilidade entre profissionais, variabilidade essa que
decorre da natureza multidimensional dos dados da marcha e da sobreposi¢do entre categorias
diagnoésticas (10,11,14). A necessidade de métodos objetivos e reprodutiveis para a
classificagdo da marcha tornou-se evidente, impulsionando a investigagdo de abordagens
baseadas em inteligéncia artificial (IA) e aprendizado de maquina (do inglés, machine learning
- ML) (15-18).

A aplicagdo de técnicas de ML na andlise da marcha tem demonstrado
resultados promissores. Em PC, estudos reportam acuracias superiores a 90% com diferentes
modelos, aplicados contudo a tarefas distintas, como diferenciagdo entre criancas com PC e
controles saudaveis ou classificagdo de padrdes sagitais segundo o sistema de Rodda e Graham,
e ndo necessariamente ao GCS-CP. Kamruzzaman e Begg (19) obtiveram esse desempenho
com maquinas de vetores de suporte (SVM), Slijepcevic et al. (15) com floresta aleatoria (RF),
e Zhang e Ma (17) com redes neurais artificiais (ANN). Algoritmos como ANN, RF, SVM e
métodos de "gradient boosting" como LightGBM e XGBoost tém sido investigados para a
classificagdo automatizada de padrdes da marcha patologicos (15,17,20-22). Estas abordagens
computacionais oferecem potencial para processamento consistente de dados de alta
dimensionalidade, identificagdo de padrdes ndo lineares e fornecimento de classificacdes
reprodutiveis que podem auxiliar na tomada de decisdo clinica (16,18,23).

Apesar dos avangos reportados na literatura (15,17,20,24), persistem seis
lacunas relevantes para a aplicacdo clinica das técnicas de aprendizado de maquina na
classificagdo da marcha em paralisia cerebral. Primeiro, embora algoritmos individuais venham
reportando acuracias superiores a 90% para outros sistemas de classificagdo da marcha
(15,17,19), nao esta estabelecido se esse desempenho se sustenta de forma sistematica para o
GCS-CP em niveis clinicamente relevantes (>80%) capazes de superar a variabilidade
interavaliadores reportada por Melanda et al. (14). Segundo, as comparagdes entre estratégias
de pré-processamento (selecao supervisionada de variaveis por consenso de multiplos métodos
versus a reducao ndo supervisionada por analise de componentes principais, PCA) permanecem
pouco sistematizadas (25,26), apesar do potencial da abordagem por consenso para preservar
variaveis biomecanicas interpretaveis. Terceiro, modelos de fusdo (ensembles) vém sendo
apontados como capazes de superar algoritmos individuais por combinar capacidades
complementares (27,28), mas faltam estudos que avaliem sistematicamente esse ganho na
classificagdo da marcha em PC. Quarto, a maior parte dos estudos reporta apenas métricas

agregadas (acuricia global, F/-score médio), que podem mascarar a heterogeneidade do
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desempenho entre classes e falhas sistematicas na deteccdo de padrdes minoritarios
clinicamente criticos (29-31), situagdo particularmente preocupante diante do
desbalanceamento natural das classes patoldgicas. Quinto, a auséncia de estratégias de
otimizag¢do orientadas & minimizagdo de falsos negativos para os subtipos patoldgicos limita a
transposicdo desses modelos para uso clinico como ferramenta de triagem (32,33). Sexto,
embora o sistema GCS-CP proposto por Davids e Bagley (9) e validado por Melanda et al. (14)
ofereca uma estrutura de classificagdo clinica consolidada com trés alvos (Apoio, Balango e
Transverso), ndo foram exploradas de forma abrangente abordagens computacionais que
decomponham essa estrutura em etapas sequenciais de triagem (Normal vs. Alterado) e
subtipagem, apesar dos beneficios reportados pela classificacdo hierarquica em outros dominios
(34).

Neste contexto, o presente estudo avalia técnicas de ML para classificar os
padrdes da marcha do GCS-CP em pacientes com PC espastica. Diferentemente de estudos
anteriores que se limitam a reportar métricas agregadas (como acurécia global ou Fl-score
médio), este trabalho enfatiza a andlise do desempenho por classe como critério essencial de
aplicabilidade clinica, reconhecendo que métricas agregadas podem mascarar falhas
sistematicas na detec¢ao de padrdes clinicamente relevantes.

Para responder a essas lacunas, foram formuladas seis hipdteses iniciais para
este estudo: (H1) algoritmos de ML seriam capazes de classificar padroes da marcha do GCS-
CP com acurdcia clinicamente relevante (>80%), superando a variabilidade moderada reportada
em avaliagdes interavaliadores humanas; (H2) a comparacdo entre selecdo de atributos por
consenso e reducdo de dimensionalidade por PCA revelaria diferengas sistematicas de
desempenho entre os alvos do GCS-CP, sem superioridade universal de uma estratégia sobre a
outra; (H3) modelos de fusdo apresentariam desempenho superior aos algoritmos individuais,
ao combinar suas capacidades complementares; (H4) a andlise por classe revelaria
heterogeneidade de desempenho entre diferentes padrdes de marcha, com possivel
superioridade na classificagdo de padrdes mais frequentes ou biomecanicamente mais distintos,
justificando a necessidade de métricas individualizadas para avaliagcdo de aplicabilidade clinica;
(HS) estratégias de otimizagao clinica orientadas a sensibilidade patolégica minima permitiriam
reduzir substancialmente os falsos negativos para a maioria das classes avaliadas, aproximando
os modelos de limiares clinicamente aceitaveis para uso como ferramentas de triagem; e (H6)
uma abordagem de classificagdo hierarquica em cascata, com etapa de triagem (Normal vs.
Alterado) seguida de subtipagem, apresentaria desempenho clinico por classe diferente da

classificagdo multiclasse direta (Flat), especialmente nas classes patologicas minoritarias.
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1.1 Objetivo Geral

Avaliar comparativamente modelos de aprendizado de maquina para a
classificacdo automatica dos padrdes da marcha do Sistema de Classificagdo da Marcha para
Criangas com Paralisia Cerebral (GCS-CP) em criangas com paralisia cerebral espastica,

enfatizando a analise do desempenho por classe como critério de aplicabilidade clinica.

1.2 Objetivos Especificos

a) Comparar o desempenho de nove algoritmos de aprendizado de maquina
(Regressdo Logistica, SVM, Arvores de Decisdo, K vizinhos mais proximos (K-NN), Naive
Bayes, Floresta Aleatoria, LightGBM, XGBoost e Redes Neurais Artificiais) e trés modelos de
fusdo (Voting Hard, Voting Soft e Stacking) na classificacdo dos trés componentes do GCS-CP
(Apoio, Balango e Transverso) em pacientes com paralisia cerebral espastica;

b) Comparar o desempenho dos modelos de classificagdo utilizando trés
estratégias de pré-processamento: (I) sem filtragem adicional de variaveis (Sem Consenso,
linha de base), (II) selecdo supervisionada de varidveis por consenso de multiplos métodos
(Com Consenso) e (III) redu¢@o dimensional nao supervisionada por Analise de Componentes
Principais (PCA), identificando empiricamente a estratégia de maior desempenho por alvo,
definida pela Acuracia Balanceada no conjunto de teste.

¢) Analisar o desempenho individualizado por classe, por meio de
sensibilidade, especificidade e valores preditivos, para cada padrdo de marcha classificado,
identificando classes com risco de subdiagndstico clinico;

d) Avaliar uma abordagem de classifica¢do hierarquica em cascata, com etapa
de triagem (Normal vs. Alterado) seguida de subtipagem, como alternativa a classificagao
multiclasse direta (doravante denominada Flat), investigando se a decomposi¢do do problema
em etapas sequenciais impacta o desempenho clinico por classe.

e) Avaliar estratégias de otimizacdo clinica orientadas a minimizagdo de
falsos negativos para as cinco classes patologicas avaliadas, comparando: selecdo do melhor
modelo por sensibilidade minima patologica (E1), ajuste de ponto de corte de decisdo para

sensibilidade > 90% (E2) e retreinamento com funcdo objetivo orientada a sensibilidade
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patologica minima via Optuna (E3), quantificando a reducdo de casos patologicos nao
detectados em relagdo ao modelo padrao selecionado por acurécia balanceada.

2 REVISAO DE LITERATURA

Esta revisdo segue uma progressao dos fundamentos clinicos da paralisia
cerebral aos algoritmos de aprendizado de maquina aplicados a classificagdo da marcha.
Priorizaram-se revisdes sistematicas e estudos clinicos publicados nos ultimos dez anos,

complementados por trabalhos seminais que estabeleceram os fundamentos tedricos da area.

2.1 Paralisia Cerebral: Importancia, Defini¢cao e Epidemiologia

A paralisia cerebral ¢ a causa mais comum de incapacidade fisica com inicio
na infancia, representa um dos maiores desafios para os sistemas de saude em todo o mundo
(1,35). Em sua descrigdo mais atual, a paralisia cerebral ¢ caracterizada como uma condicao
neurodesenvolvimental de inicio precoce e curso permanente ao longo da vida, marcada por
limitagdes de atividade decorrentes do desenvolvimento comprometido do movimento ¢ da
postura, comumente associadas a alteracdes do tonus muscular, clinicamente categorizadas
como espasticidade, distonia, coreoatetose e/ou ataxia. E atribuida a malformagao ou lesdao nao
degenerativa do cérebro fetal ou infantil, ainda que suas manifestagdes clinicas e funcionais
possam mudar com a idade. O fenotipo ¢ heterogéneo e potencialmente complexo, com
apresentacdo Unica em cada individuo, sendo frequente a coexisténcia de comprometimentos
primarios e secundarios em diferentes dominios do desenvolvimento e da funcionalidade, com
impacto relevante sobre a participacdo na vida diaria (6). As nuances dessa descrigao sao
fundamentais: o carater permanente e de curso prolongado indica que a condi¢do acompanha o
individuo ao longo da vida; o comprometimento do movimento e da postura refere-se as
manifestagdes motoras primarias; € o termo "ndo degenerativa" significa que a lesdo cerebral
original ndo progride, ainda que suas consequéncias funcionais possam evoluir com a idade
(1,6).

Os registros populacionais de paralisia cerebral, principalmente na Australia
e na Europa, historicamente encontraram prevaléncia variando de 1,5 a 2,5 por 1.000 nascidos
vivos (1,3-5). Globalmente, estima-se que a PC afete aproximadamente 17 milhdes de pessoas
(1,2). A PC pode ser classificada de acordo com o tipo de disturbio motor predominante e

topografia, conforme apresentado na Tabela 1. Além dessas dimensdes, a gravidade do
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comprometimento funcional ¢ descrita pelo Sistema de Classificagdo da Fungao Motora Grossa
(GMFCS), que estratifica a fungdo motora grossa, sobretudo a mobilidade autoiniciada, como
sentar, transferir-se e caminhar, em cinco niveis, do mais funcional (I) ao mais dependente (V).
Os niveis I a III correspondem, em geral, a individuos deambuladores, com ou sem dispositivo
auxiliar, enquanto os niveis IV e V indicam mobilidade predominantemente assistida ou por

cadeira de rodas (36,37).

Tabela 1 — Classificacdo Topografica e Motora da Paralisia Cerebral

Classificacio Tipo Prevaléncia Caracteristicas Principais
Por distarbio Espastica ~87% Hipertonia velocidade-dependente; aumento do reflexo de
motor estiramento
Discinética ~7,5% Movimentos involuntarios; tdnus muscular flutuante
Ataxica ~4% Incoordenagdo; instabilidade postural; tremor intencional
Mista ~1,5% Combinagdo de padrdes espastico e discinético
Por topografia| Hemiplegia - Um hemicorpo afetado (membro superior e inferior
ipsilaterais)
Diplegia - Membros inferiores predominantemente afetados
Tetraplegia - Quatro membros afetados; frequentemente com
envolvimento axial

Fonte: Adaptado de Graham et al. (1) e Zhou et al. (7).

2.2 Fatores de Risco e Etiologia

A etiologia da PC ¢ multifatorial, envolvendo fatores pré-natais, perinatais e
pos-natais que podem resultar em lesdo do cérebro fetal ou infantil em desenvolvimento, em
geral nos primeiros anos de vida, convencionalmente até cerca de dois anos de idade, segundo
os critérios dos registros europeu e australiano de paralisia cerebral, € ndo ao longo de toda a
infancia (1,7,35). O nascimento prematuro ¢ o fator de risco mais importante, com 0 risco
aumentando de forma constante com o declinio da idade gestacional ao nascimento (1). O risco
em bebés nascidos antes de 28 semanas de gestacao ¢ aproximadamente 50 vezes maior do que
em nascidos a termo (1). Entre os prematuros, evidéncia de lesdo da substancia branca na
ultrassonografia craniana ou ressonancia magnética confere um risco de aproximadamente 50%

de desenvolver PC (1). A Tabela 2 resume os principais fatores de risco por periodo.
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Tabela 2 — Fatores de Risco para Paralisia Cerebral por Periodo

Periodo Fator de Risco Observagoes
Pré-natal Prematuridade (<28 semanas) Risco 50 vezes maior que nascidos a termo
Leséo substancia branca ~50% risco de desenvolver PC
Inflamacao/infeccao fetal Contribuicao independente para prematuridade e PC
Malformacdes cerebrais 10-15% dos casos detectaveis por neuroimagem
Fatores genéticos Podem contribuir para até 30% dos casos
Perinatal Asfixia ao nascimento <10% dos casos claramente atribuiveis
Baixo indice de Apgar Correlag@o com risco aumentado em RN termo
Corioamnionite Especialmente relevante em prematuros
AVC isquémico perinatal <5% dos casos em RN termo
Fatores Protetores Sulfato de magnésio Reduz risco de PC em ~30% no parto prematuro
Hipotermia terapéutica Reduz morte e neurodeficiéncia em asfixia perinatal

Fonte: Adaptado de Graham et al. (1) e McIntyre et al. (35).

Historicamente, a asfixia ao nascimento foi considerada uma causa primaria
de PC, mas evidéncias atuais indicam que apenas menos de 10% dos casos sdo claramente
atribuiveis a asfixia maior ao nascimento (1,7). Os bebés expostos a processos inflamatorios /
infecciosos intrauterinos (como corioamnionite) tém maior probabilidade de nascer
prematuramente e desenvolver PC; essa inflamagdo fetal provavelmente contribui de forma

independente para ambos os desfechos (1,35).

2.3 Lesoes Cerebrais e Fisiopatologia

Em aproximadamente 90% dos casos, a PC resulta de processos destrutivos
que lesam o tecido cerebral saudavel, e ndo de anormalidades primarias no desenvolvimento
cerebral (1,7). A hipoxia e a isquemia tém sido tradicionalmente propostas como mecanismos
principais de lesdo, embora a inflamacao seja cada vez mais reconhecida como uma via final
comum na patogénese (1). Estudos patologicos e de imagem demonstraram combinagdes
variadas de lesdes no cortex cerebral, substdncia branca hemisférica, ginglios da base e
cerebelo (1,7,8). A Figura 1 ilustra as regides cerebrais e os tratos motores afetados nos

diferentes tipos de PC.
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Figura 1 — Regides cerebrais afetadas na PC espastica, discinética e ataxica.

Nota: Uma por¢ao do homunculo motor estd sobreposta ao cortex. Representagdes dos ventriculos laterais, nucleos
subcorticais, cerebelo, tronco encefalico e tratos corticoespinhal (TCE) e rubroespinhal estdo delineados. O vermis
do cerebelo (posterior ao tronco encefélico) ¢ representado por linhas pontilhadas. As regides onde os tratos
reticuloespinhal e vestibuloespinhal descendem através de cada camada do tronco encefalico e da medula espinhal
estdo sombreadas.

Fonte: Adaptado e traduzido de Zhou J, Butler EE, Rose J. Neurologic correlates of gait abnormalities in cerebral
palsy: implications for treatment. Front Hum Neurosci. 2017;11:103. Licenga CC-BY 4.0.
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O estagio de maturacdo cerebral durante o qual ocorrem os eventos
patogénicos define o tipo e a localizacdo das lesdes, bem como a resposta especifica a lesao

(1,8). A Tabela 3 apresenta os padrdes de lesdo cerebral de acordo com a idade gestacional.

Tabela 3 — Padrées de Lesido Cerebral por Idade Gestacional

Idade Gestacional Estrutura Vulneravel Padrao de Lesio Tipo Clinico Resultante

Prematuro (<32 sem) Substéancia branca Leucomalacia periventricular | PC espastica diplégica
periventricular profunda |(LPV) - difusa, focal ou cistica

Termo (>37 sem) | Cortex cerebral, ganglios da | Les&o cortical e subcortical;, |PC espastica, discinética ou
base, talamo necrose seletiva mista

Fonte: Adaptado de Graham et al. (1).

2.4 Déficits Neuromusculares na PC Espastica

Na PC espastica, a lesdo do trato corticoespinhal (TCE) resulta em quatro
déficits neuromusculares inter-relacionados que impactam significativamente a fungdo motora:
espasticidade, controle motor seletivo (SMC) prejudicado, fraqueza muscular e unidade
musculo-tenddo encurtada (7). A Tabela 4 resume esses déficits e suas implicagdes para a

marcha.
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Tabela 4 — Déficits Neuromusculares na PC Espastica

Déficit Definicio Mecanismo Impacto na Marcha
Fraqueza muscular Redugdo da forca voluntaria |Perda de sinais excitatorios do| Incapacidade de gerar
maxima TCE,; reducdo de unidades forca propulsiva
motoras adequada
Espasticidade Hipertonia velocidade- Perda de inibi¢ao descendente Resisténcia ao
dependente do reflexo de estiramento movimento; posturas
anormais
SMC prejudicado Incapacidade de isolar Sinergias flexoras/extensoras [Co-ativacao antagonista;
ativacdo muscular seletiva | interferindo em movimentos | movimentos em bloco
isolados
Encurtamento musculo- | Unidade muasculo-tenddo com Crescimento muscular Contraturas; limitagdo
tendineo comprimento reduzido interrompido; estimulo de amplitude de
mecanico insuficiente movimento

Fonte: Adaptado de Zhou et al. (7) e Fowler & Goldberg. (38).

2.4.1 Fraqueza Muscular

A fraqueza muscular ¢ um déficit frequentemente subestimado na PC
espastica, mas contribui significativamente para posturas e movimentos anormais (7,8). E
postulada como resultado da perda de sinais motores excitatorios descendentes no TCE,
levando a redugao da ativagao neuromuscular e ao tamanho muscular diminuido (7,8). Relagdes
positivas importantes entre forca muscular, fun¢ao motora grossa e resultados funcionais foram

estabelecidas, indicando que a fraqueza ¢ responsavel por mais incapacidade do que a

espasticidade (1).

2.4.2 Espasticidade e Hipertonia

A definicdo fisiologica de espasticidade atualmente aceita destaca a
importancia do reflexo de estiramento dependente da velocidade (1,7,10). A resposta do reflexo
de estiramento aumenta aproximadamente linearmente com o aumento da velocidade de
estiramento, € o componente reflexo do tonus aumentado pode ser medido em termos da
velocidade limiar necessaria para evocar a atividade reflexa (1,8). Entretanto, a espasticidade
explica apenas parcialmente a ma funcdo motora grossa na PC, sendo necessarias abordagens

terapéuticas multimodais (1,10).
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2.4.3 Comprometimento do Controle Motor Seletivo

O controle motor seletivo (SMC) ¢ a capacidade de isolar a ativagao muscular
em um padrdo selecionado conforme as demandas de uma postura ou movimento voluntario;
seu déficit caracteriza-se pela reducao dessa capacidade (7). Em vez de ativar os musculos de
forma isolada e fracionada, o individuo passa a recrutd-los em padroes estereotipados e globais,
as chamadas sinergias de flexdo ou de extensao, nos quais diversos musculos se contraem em
conjunto. Como a marcha exige o controle seletivo e independente de cada articulagdo ao longo
do ciclo, essas sinergias restringem os movimentos articulares isolados e comprometem fungdes
motoras como a locomogao (7,8). Chruscikowski et al. (39), em estudo com 194 criangas com
PC bilateral classificadas nos niveis I-1I1 do GMFCS, avaliaram o controle motor seletivo por
meio da Selective Control Assessment of the Lower Extremity (SCALE), instrumento clinico
que gradua, articulagdo por articulagdo (quadril, joelho, tornozelo, subtalar e dedos), a
capacidade de executar movimentos voluntarios isolados no membro inferior. Os autores
demonstraram correlagdo negativa significativa (r = —0,603; p < 0,001) entre o escore da
SCALE e o Gait Profile Score (GPS), indicando que quanto maior o comprometimento do
SMC, maior a anormalidade global da marcha. Os autores sugerem que o dano ao trato
corticoespinhal pode afetar ndo apenas o SMC, mas também o desenvolvimento das redes

neurais espinhais responsaveis pelo controle automatico da marcha.

2.5 Marcha na Paralisia Cerebral

A marcha ¢ uma atividade motora complexa que envolve o movimento ciclico
e alternado dos membros inferiores para propulsionar o corpo no espaco, sendo fundamental
para a independéncia funcional e participagdo social (7-9). O ciclo da marcha ¢ dividido em
duas fases principais: a fase de apoio, quando o pé esta em contato com o solo (representando
aproximadamente 60% do ciclo), e a fase de balanco, quando o membro esta avangando no ar
(aproximadamente 40% do ciclo) (7,9), conforme ilustrado na Figura 2. As anormalidades da
marcha na PC resultam da interagdo complexa entre déficits neuromusculares primarios,
alteragdes musculoesqueléticas secundérias e compensagdes tercidrias (7,9,10). A utilidade da
analise instrumentada da marcha no planejamento terapéutico de criancas com PC foi
recentemente demonstrada por Schwartz et al., que mostraram que modelos de ML incluindo

dados de andlise instrumentada predizem desfechos cinematicos de tratamento, como a
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progressao do pé na fase de apoio, com maior acuracia (R? = 0,45) do que modelos baseados

apenas em dados clinicos convencionais (R? = 0,28) (13).

Ciclo da Marcha
| Apoio IL Balango
|
|
|

Resposta Apoio Apoio )
a Carga Médio ‘ Terminal :
I

5

Contato Pré-—“;I BalqngoA‘ Balango || Balango
Inicial Balango | Inicial Médio || Terminal

§

i

I
|
|
|
1

0% 12% 50% 62% 100%
¢ >t ¢ >
CI DPO CIO DP CI
Duplo Apoio Duplo
Apoio Simples Apoio

Figura 2 — O ciclo da marcha e suas fases em relagdo a PC espastica. A fase de apoio representa aproximadamente
60% do ciclo e inclui: contato inicial (CI), resposta a carga, apoio médio, apoio terminal e pré-balango. A fase de
balango representa aproximadamente 40% do ciclo e inclui: balango inicial, balango médio e balango terminal. CI
= contato inicial; DPO = desprendimento do pé oposto; CIO = contato inicial do pé oposto; DP = desprendimento
do pé.

Fonte: Adaptado e traduzido de Zhou J, Butler EE, Rose J. Neurologic correlates of gait abnormalities in cerebral
palsy: implications for treatment. Front Hum Neurosci. 2017;11:103. Licen¢ca CC-BY 4.0.

2.5.1 Analise Cinematica

A andlise cinemadtica refere-se ao estudo do movimento dos segmentos
corporais e articulagdes sem levar em consideracdo as suas causas, produzindo medidas de
angulos articulares, amplitude de movimento, deslocamento, velocidade e aceleragdo ao longo
de varios eixos (12,23). Os sistemas de captura de movimento optoeletronicos com marcadores
retrorrefletivos constituem o padrdo-ouro para a andlise cinemdtica tridimensional (3D),
permitindo o rastreamento das coordenadas dos marcadores fixados em pontos anatomicos de
interesse (9,20). A maioria dos estudos de classificacdo da marcha na PC utiliza
predominantemente dados no plano sagital, embora informacgdes dos trés planos possam

fornecer uma caracterizacao mais completa do padrdao da marcha (11,15,17).
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2.5.2 Analise Cinética / Dinamica

As variaveis dinamicas incluem medidas de forc¢a, como as forcas de reagao

do solo (GRF) e momentos articulares, que sdo fundamentais para a compreensao da dindmica

da marcha (9,20). Os momentos articulares internos fornecem informagdes sobre as demandas

impostas aos musculos durante a marcha (23). Estudos demonstram que dados cinematicos

frequentemente superam os dados de GRF isolados para a classificacdo de padrdes da marcha

relacionados a PC (15). A Tabela 5 e a Figura 3 resumem as principais variaveis e parametros

da analise instrumentada da marcha.

Tabela 5 — Variaveis da Analise Instrumentada da Marcha

Tipo de Analise

Variaveis Principais

Equipamento

Aplicacao Clinica

muscular

Cinematica Angulos articulares, ADM, Cameras optoeletronicas|Identificacdo de padrdes
velocidade angular, deslocamento + marcadores de movimento articular
retrorrefletivos
Cinética GREF (3 componentes), momentos | Plataformas de forca | Anélise das forcas que
articulares, poténcia geram ou resistem ao
movimento
Eletromiografia Timing e intensidade de ativagdo | Eletrodos de superficie | Identificac¢do de co-

ou agulha

contragdes ¢ ativacao
anormal

Nota: ADM = Amplitude de movimento.

Fonte: Adaptado de Chang et al. (12) e Prakash et al. (23).
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Parametros na Analise da Marcha

f»‘
Antropométricos Espago-Temporais

e s

Cinéticos
all 'y :
Idade Comprimento do Angulos Articulares / Forga de Reacdo = =
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Figura 3 — Arvore abrangente de parimetros na analise da marcha. Os pardmetros sdo organizados em seis
categorias principais: Antropométricos, Espago-temporais, Cinematicos, Cinéticos, EMG e Parametros
Combinados.

Nota: No presente estudo, foram utilizadas varidveis das categorias espago-temporal (comprimento do passo,
comprimento da passada, cadéncia e velocidade), cinematica (angulos articulares da pelve, quadril, joelho,
tornozelo e angulo de progressdo do pé nos planos sagital, coronal e transverso).

Fonte: Elaborada pelo autor, adaptada e traduzida com base em Prakash C, Kumar R, Mittal N. Recent
developments in human gait research: parameters, approaches, applications, machine learning techniques,
datasets and challenges. Artif Intell Rev. 2018;49(1):1-40.

2.6 Classificacao dos Padroes de Marcha

A classificacdo de padrdes da marcha na PC espdstica permite identificar os
desvios predominantes e orientar o planejamento terapéutico. Dois sistemas sdo amplamente
utilizados: a classificagdo de Winters para hemiplegia e a classificacdo de Rodda e Graham para
diplegia, que foi posteriormente expandida por Davids e Bagley (9,10). Cabe ressaltar que esses
sistemas sdo qualitativos: foram construidos a partir da observacdo visual dos padrdes de
marcha e da experiéncia clinica acumulada pelos proprios autores, e nao de critérios
quantitativos objetivos. Por dependerem do julgamento do avaliador, estdo sujeitos a
variabilidade inter e intraexaminador, o que motiva o desenvolvimento de abordagens

automatizadas e quantitativas de classificacao.
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2.6.1 Classificagao de Winters para Hemiplegia Espastica

Winters et al. subdividiram a hemiplegia espastica em quatro padrdes da
marcha com base na cinematica do plano sagital e na eletromiografia dindmica (EMG) (40).
Rodda e Graham refinaram posteriormente o Tipo 2 em dois subtipos (2A e 2B), conforme o
comportamento do joelho durante o apoio (10). Esta classificagdo tem relevancia direta para a

compreensdo do padrao da marcha e manejo terapéutico, conforme apresentado na Tabela 6.

Tabela 6 — Classificacido de Winters para Hemiplegia Espastica

Tipo Tornozelo Joelho Quadril Miisculos Envolvidos
1 P¢ caido no balango; Normal Normal Dorsiflexores (fraqueza)
apoio normal
2A Equino verdadeiro Neutro/Extensao Normal Gastrocnémio-soleo
2B Equino verdadeiro Recurvato Normal Gastrocnémio-soleo
3 Equino Flexdo + rigidez Normal Gastrocnémio + Isquiotibiais
4 Equino Flexdo +rigidez | Flexdo + Adugao + RI Multinivel

Fonte: Adaptado Winters et al. (40) e Rodda & Graham (10).

2.6.2 Sistema de Classificagdo para Diplegia Espastica

Rodda e Graham (10) propuseram uma classificacdo dos padrdes da marcha
na diplegia espastica baseada nos trabalhos de Sutherland e Davids, considerando o plano
sagital de forma global: pelve, quadril, joelho e tornozelo. Diferentemente da abordagem de
Sutherland e Davids, que focava apenas no movimento do joelho, Rodda e Graham ampliaram
a andlise para incluir todas as articulagdes do membro inferior, identificando quatro padrdes
progressivos: (I) equino verdadeiro, com dominancia do musculo gastrocnémio e tornozelo em
flexdo plantar durante o apoio com quadril e joelho estendidos; (II) marcha em salto (jump gait),
com espasticidade dos isquiotibiais e flexores do quadril associada ao equino, resultando em
flexdo simultanea de quadril e joelho; (III) equino aparente, no qual o tornozelo apresenta
dorsiflexdo normal, mas a flexdao excessiva de quadril e joelho cria a impressao visual de
equino; e (IV) marcha em agachamento, caracterizada por dorsiflexdo excessiva do tornozelo

combinada com flexdo acentuada de joelho e quadril, frequentemente associada ao
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alongamento inadequado do tenddo do calcaneo em criangas mais jovens. Posteriormente,
Rodda et al. (41) expandiram essa classificagdo para cinco grupos, acrescentando um quinto
padrdo: marcha assimétrica, na qual cada membro inferior se enquadra em um grupo distinto
entre os quatro anteriores (por exemplo, um membro em equino aparente € o outro em marcha
em salto). Esta classificagdo estabeleceu a base conceitual e biomecanica sobre a qual o GCS-
CP foi desenvolvido.

A validade dos quatro padrdes sagitais propostos por Rodda e Graham foi
recentemente investigada de forma sistematica por Papageorgiou et al. (42), em estudo
conduzido com 270 criangas com PC espastica do Hospital Universitario de Leuven. Utilizando
mapeamento estatistico ndo paramétrico (statistical non-parametric mapping) sobre formas de
onda cinematicas continuas, os autores confirmaram empiricamente a maior parte das regras de
classificagdo originais do equino verdadeiro, marcha em salto, equino aparente e marcha
agachada, refinando sua descricdo cinemadtica no plano sagital e complementando-a com
assinaturas cinéticas e com desvios nos planos coronal e transverso. Os autores reconheceram,
contudo, que padrdes cinematicamente vizinhos, particularmente marcha em salto, equino
aparente ¢ marcha agachada, compartilham o aumento da flexdo do joelho ¢ s6 podem ser
distinguidos com precisdo pela posi¢do do tornozelo, limitacdo que motiva diretamente o uso
de algoritmos de aprendizado de méaquina capazes de integrar multiplas variaveis articulares

simultaneamente.

2.6.3 Sistema de Classificacdo da Marcha para Criancas com Paralisia Cerebral (GCS-CP)

O sistema de classificagdo desenvolvido por Davids e Bagley (GCS-CP),
fundamentado nos trabalhos de Sutherland e Davids e de Rodda e Graham, organiza os desvios
da marcha em criangas com PC de forma hierdrquica, baseada na etiologia fisiopatologica ou
biomecanica dos padrdes observados (9,10). Este sistema parte do conceito de desvios
primarios versus compensatorios para identificar padroes comuns e suas causas. Embora a
abordagem de Davids e Bagley reconhega desvios nos planos sagital, transverso e coronal, a
classificagdo propriamente dita opera em dois planos: o sagital e o transverso, justamente os de
maior relevancia e reprodutibilidade na avaliac¢do clinica da marcha, enquanto o plano coronal
¢ observado, mas nao compde a classificagdo formal. No plano sagital, a classificacdo ¢
organizada de forma hierarquica em dois niveis: o primeiro distingue a fase de apoio da fase de

balanco, e o segundo, o padrdo especifico dentro de cada fase. Desse arranjo resultam trés
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componentes de classificagdo: sagital apoio, sagital balango e transverso, definidos por critérios
cinematicos objetivos de quadril, joelho e tornozelo. O Quadro 1 mostra o sistema hierarquico
completo; a Figura 4 apresenta o componente sagital (fases de apoio e balanco); e a Figura 5, o
componente transverso. No presente estudo, os trés componentes sdo abordados como
variaveis-alvo independentes de classificagao.

A limitagdo das classificacdes baseadas exclusivamente no plano sagital foi
recentemente evidenciada por Morais Filho et al. (43), que avaliaram 532 pacientes com PC
hemiplégica e demonstraram que 42,1% nao puderam ser classificados pelo sistema de Winters,
Gage e Hicks, identificando quatro padrdes adicionais ndo contemplados pela classificagdo
original. Este achado reforga que classificagcdes uniplanares mostram-se insuficientes para
capturar a heterogeneidade fenotipica da marcha na PC. Nesse contexto, o GCS-CP de Davids
e Bagley representa um avanco ao hierarquizar e expandir as classificacdes existentes,
incorporando componentes multiplanares: sagital apoio, sagital balango e transverso, com
critérios cinematicos objetivos, tornando-o potencialmente mais robusto para a classificagdo
automatizada. Essa utilidade clinica foi confirmada por Melanda et al. (14), que, ao avaliarem
a aplicabilidade do GCS-CP em criancas com PC, demonstraram que o GCS-CP foi capaz de
classificar 96,95% dos pacientes no componente sagital de apoio e 100% nos componentes
transverso e sagital de balango, demonstrando ainda validade e confiabilidade interavaliadores
moderada, esta ultima quantificada pelo coeficiente Kappa, que corrige a concordancia entre

avaliadores pelo acaso (44,45).
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Quadro 1 — Sistema de Classificacio Hierarquica da Marcha de Davids e Bagley (GCS-CP)

PLANO / FASE 1° NIVEL 2° NIVEL CARACTERISTICAS
Normal — Padrdo normal da marcha na fase de apoio
Equino Verdadeiro Flexao plantar.do tornoz;lo; Joelho(quadrll
ol normal, hiperestendido ou fletido
alto - -
SAGITAL Equino Aparente Tornozelo neutro; flexdo excessiva de joelho e/ou
. quadril
Apoio
Flexdo do joelho com inclinacdo anterior do
Compensado ; .
tronco; momento extensor diminuido
Agachado -
~ Flexdo do joelho sem compensagdo do tronco;
Nao Compensado
momento extensor aumentado
Flexdo adequada do joelho na fase de balango
Normal — . o
(pico >45°)
SAGITAL . Perfil do quadril normal; espasticidade do reto
Origem no Joelho
Balanco femoral
Rigido .
. . Perfil do quadril anormal; fraqueza ou controle
Origem no Quadril
motor fraca
Normal o Angulo de progressdo do pé Elhnhado com linha de
progressao
s Nivel Unico Desvio rotacional ;gn 1:113 nivel (pé, tibia ou
TRANSVERSO Titaanm
Apoio Multinivel Desvios rotacionais em mais de um nivel
Nivel Unico Desvio rotacional em um nivel
Transverso - 3
Externo Multinivel / Off-  |Multinivel ou compensacdo (anteversdo femoral +
setting torgdo tibial externa)

Fonte: Adaptado de Davids JR, Bagley AM. J Am Acad Orthop Surg. 2014;22(12):782-90.
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Padrées de interrupcao

da marcha

Plano Sagital

Apoio Balango
m Marcha agachada Normal Marcha rigida
I | I |
Equino Equino [ Compensado ‘ |Descompensado] Origem Origem
verdadeiro aparente no joelho no quadril

[ |
Joelho/ Joelho/quadril || Joelho/ Joelho/
quadril hiperextendido || quadril quadril
normal flexionado| |flexionado

Figura 4 — Classificacao hierarquica dos padrdes comuns de perturbacdo da marcha no plano sagital, segundo o
sistema GCS-CP.

Nota: Esta classificagdo hierarquica fundamentou a defini¢do das variaveis alvo do presente estudo: Apoio Geral
(normal, salto e agachado) e Balanco Geral (normal e rigido). Os subtipos do nivel inferior da hierarquia ndo foram
utilizados como classes de classificagdo devido ao tamanho amostral. O plano transverso (Transverso Geral:
normal, transverso interno e transverso externo), também classificado pelo GCS-CP, ndo esta representado nesta
figura.

Fonte: Elaborada pelo autor, adaptada e traduzida com base em Davids JR, Bagley AM. Identification of common
gait disruption patterns in children with cerebral palsy. J Am Acad Orthop Surg. 2014;22(12):782-90.

Plano Transverso =
ase de

apoio

Figura 5 - Classificag@o hierarquica do componente Transverso do GCS-CP na fase de apoio.

Nota: O componente Transverso classifica o angulo de progressdo do pé na fase de apoio em trés categorias:
transverso interno, externa e neutra.

Fonte: Elaborada pelo autor, adaptada e traduzida com base em Davids JR, Bagley AM. Identification of common
gait disruption patterns in children with cerebral palsy. J Am Acad Orthop Surg. 2014,22(12):782-90.

A compreensdo dos padrdes Salto e Agachado, os dois principais desvios da
fase de apoio no GCS-CP, requer o entendimento do conceito de acoplamento flexdo plantar-
extensao do joelho, que descreve as inter-relacdes biomecanicas entre o complexo pé-tornozelo
e o joelho (10). Durante a fase de apoio, um musculo gastrocnémio-séleo ativo, atuando sobre

um pé estavel e alinhado na linha de progressao, controla a progressdo anterior da tibia sobre o
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pé plantigrado. Esse mecanismo direciona o vetor de reagao do solo anteriormente ao eixo
articular do joelho, gerando um momento extensor que reduz a demanda sobre o quadriceps
(10). Quando o gastrocnémio-soleo estd fraco ou excessivamente alongado, a tibia avanga sem
controle adequado, deslocando o vetor de reacdo do solo posteriormente ao joelho e gerando
um momento flexor, resultando em marcha agachada. Em contrapartida, quando o
gastrocnémio esta espastico ou encurtado, ocorre flexdo plantar excessiva do tornozelo
(equino), com o vetor deslocado anteriormente, resultando em marcha em salto ou

hiperextensdo do joelho (10).

2.7 Dificuldade na Classifica¢cao e Confiabilidade

A classificacdo dos padrdes da marcha na PC constitui um desafio clinico
significativo devido a complexidade e multidimensionalidade dos dados envolvidos (11,14,46).
A natureza continua das anormalidades da marcha, com frequente sobreposi¢ao entre categorias
diagnésticas, dificulta a categorizagdo discreta em padrdes mutuamente exclusivos (14,46).
Além disso, muitos pacientes apresentam padrdes mistos que combinam caracteristicas de
diferentes categorias, aumentando a complexidade da classificagao (14,46).

Estudos de confiabilidade demonstram variabilidade significativa nas
avaliagdes entre diferentes profissionais. Melanda et al. (14), avaliaram criangas com PC
espastica nos niveis [-Ill do GMFCS e encontraram confiabilidade intra-avaliador alta,
substancial a quase perfeita no primeiro nivel (k = 0,791-0,888) e substancial no segundo (k =
0,714-0,776). Ja entre avaliadores diferentes, a concordancia caiu para niveis moderados (K
total = 0,596 no primeiro nivel; k total = 0,485 no segundo). A desagregagao por plano mostrou
que esse desempenho varia conforme o componente: o plano sagital em apoio foi o mais dificil
(x = 0,409), seguido pelo plano transverso (k = 0,516) e pelo plano sagital em balanco (x =
0,570). Esses valores sao retomados como referéncia na Sec¢dao 5.8. A sobreposi¢do entre os
padrdes de marcha, visivel nas curvas cinemadticas médias dos grupos (Figura 6), ajuda a
explicar essa variabilidade, pois ndo h4 fronteiras nitidas entre eles (14,46). ). A necessidade de
métodos mais objetivos e reprodutiveis justifica a investigagdo de abordagens baseadas em

inteligéncia artificial (14,15,17).
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Figura 6 — Dados cinematicos do plano sagital para os grupos da fase de apoio e balango. Curvas resumidas para cada
padrdo da marcha da populagdo do estudo. A faixa preta representa a média = 1 desvio padrdo do banco de dados
normal, e a faixa cinza, a média = 1 desvio padrao de cada padrdo. O eixo vertical representa o deslocamento angular
articular e o eixo horizontal, 100% do ciclo da marcha. Observa-se a progressdo entre os padrdes, com aumento gradual
da dorsiflexdo do tornozelo e da flexdao do joelho do equino verdadeiro a marcha agachada.

Nota: Os dados cinematicos apresentados nesta figura sdo provenientes do mesmo banco de dados utilizado no
presente estudo. A sobreposi¢do visual entre as curvas dos padrdes normal e equino verdadeiro (marcha em salto) na
fase de apoio ilustra a similaridade biomecanica entre essas classes, o que pode explicar a maior dificuldade de
classificag@o observada para o alvo Apoio Geral em comparacdo aos demais alvos. Na fase de balango, a distingdo
entre marcha normal e rigida é mais evidente no pico de flexdo do joelho, consistente com o melhor desempenho dos
modelos para o alvo Balango Geral.

Fonte: Adaptado e traduzido de Melanda AG, Davids JR, Pauleto AC, Pelegrinelli ARM, Ferreira AEK, Knaut LA,
et al. Reliability and validity of the gait classification system in children with cerebral palsy (GCS-CP). Gait Posture.
2022;98:355-61. Reproduzida com permissdo do autor.

2.8 Inteligéncia Artificial na Classificacio da Marcha

A aplicacao de técnicas de inteligéncia artificial (IA) e ML na analise da
marcha representa uma area de pesquisa em rapida expansao, com potencial para transformar a
avaliacdo clinica de disturbios do movimento (13,15-18,23). O interesse crescente no uso de
ML no campo da andlise clinica da marcha deve-se a sua capacidade de analisar grandes
quantidades de dados de forma econdmica, rapida e objetiva (15,17). A Figura 7 apresenta uma
taxonomia das principais aplicagdes de inteligéncia computacional em estudos da marcha.
Métodos de ML tém sido aplicados com sucesso para analisar padrdoes da marcha de pacientes
com diversas condigdes, incluindo PC, esclerose multipla e recuperacdo apds acidente vascular

cerebral (AVC) (15-18,23).
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Figura 7 — Taxonomia das aplica¢des atuais e futuras de inteligéncia computacional em estudos da marcha. Em
geral, a dificuldade de aplicagdo aumenta da esquerda para a direita, enquanto o design do sistema, analise de
dados e complexidade computacional em cada subcategoria aumentam de cima para baixo.

Nota: O presente estudo insere-se na categoria "Detec¢ao de Distirbios da Marcha", especificamente na aplicagéo
de algoritmos de aprendizado de maquina para classificacdo de padrdes da marcha em criangas com paralisia
cerebral.

Fonte: Elaborada pelo autor, adaptada e traduzida com base em Lai DTH, Begg RK, Palaniswami M.
Computational intelligence in gait research: a perspective on current applications and future challenges. IEEE
Trans Inf Technol Biomed. 2009,13(5):687-702; e Prakash C, Kumar R, Mittal N. Recent developments in human
gait research: parameters, approaches, applications, machine learning techniques, datasets and challenges. Artif
Intell Rev. 2018;49(1):1-40.

2.8.1 Vantagens da IA na Pratica Clinica

As principais vantagens da aplicacdo de IA na classificagdo da marcha
incluem a objetividade, reprodutibilidade e consisténcia das classificagdoes (15,17,23).
Diferentemente da avaliagdao visual por especialistas humanos, algoritmos de ML produzem
resultados idénticos quando aplicados aos mesmos dados de entrada, eliminando a variabilidade
interavaliadores que compromete os métodos tradicionais (14,15). Além disso, sistemas de ML
podem processar dados de alta dimensionalidade que seriam impossiveis de analisar
manualmente, identificando padrdes sutis e relagcdes ndo lineares entre variaveis (16,17,23).

A capacidade de fornecer medidas de importancia de caracteristicas e, em
alguns casos, explicacdes para as decisdes de classificagdo, representa outra vantagem
significativa (15,17), permitindo compreender quais variaveis contribuem para cada predi¢ao e

potencialmente revelando achados clinicos novos sobre os padrdoes da marcha (15,17).
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Apesar dessas vantagens, uma revisdo sistematica recente de Samadi
Kohnehshahri et al. (24) analisou 63 estudos sobre aplicacao de ML na analise da marcha em
pacientes com PC e AVC, identificando importantes desafios para a traducdo clinica desses
métodos. Entre os algoritmos supervisionados, redes neurais artificiais (18 estudos), maquinas
de vetores de suporte (12 estudos) e Floresta Aleatoria (8 estudos) foram os mais utilizados,
enquanto k-means (19 estudos) e fuzzy clustering (6 estudos) predominaram entre os métodos
ndo supervisionados (24). A Figura 8 apresenta a avaliagdo de qualidade metodoldgica dos
estudos incluidos na revisdo, demonstrando que aproximadamente 80% foram classificados
como de qualidade média ou alta. No entanto, conforme ilustrado na Figura 9, a andlise
detalhada dos critérios de adequabilidade, viabilidade e confiabilidade mostrou que a relevancia
clinica permanece comprometida, principalmente devido a falta de justificativa para sele¢do de
caracteristicas e algoritmos, uso de datasets ndo representativos e auséncia de interpretagao

clinica dos resultados (24).
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22%

Numero de artigos
=
Numero de artigos
o

17%

Alta qualidade Meédia qualidade Baixa qualidade Alta qualidade Média qualidade Baixa qualidade

Figura 8 — Avaliacdo da qualidade metodoldgica. Estudos de aprendizado de maquina aplicados a analise da
marcha em paralisia cerebral e AVC. (a) Estudos com métodos supervisionados (n=31): 22% alta qualidade, 61%
qualidade média, 17% baixa qualidade. (b) Estudos com métodos ndo-supervisionados (n=32): 22% alta qualidade,
59% qualidade média, 19% baixa qualidade.

Nota: A maioria dos estudos analisados apresentou qualidade metodologica média, indicando lacunas importantes
em aspectos como validagdo externa, reprodutibilidade e transparéncia na descricdo dos métodos. O presente
estudo buscou enderecar essas limitagdes por meio de estratégias como prevencdo de vazamento de dados,
validagdo cruzada estratificada por paciente e reporte detalhado de hiperparametros e métricas.

Fonte: Elaborada pelo autor com base em Samadi Kohnehshahri F, Merlo A, Mazzoli D, Bo MC, Stagni R.
Machine learning applied to gait analysis data in cerebral palsy and stroke: a systematic review. Gait Posture.
2024,111:105-121.
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Figura 9 — Avaliacdo da qualidade em estudos de machine learning. Adequabilidade, viabilidade e confiabilidade.
(a) Algoritmos supervisionados. (b) Algoritmos ndo supervisionados. A adequabilidade refere-se a adequagio do
algoritmo para atender aos requisitos da aplicag@o clinica; a viabilidade refere-se a praticidade dos métodos em
ambientes clinicos reais; ¢ a confiabilidade refere-se a consisténcia e robustez dos algoritmos quando aplicados
aos dados especificos da marcha. Observa-se que a adequabilidade apresentou os menores escores em ambas as
categorias, enquanto a confiabilidade obteve os maiores escores.

Nota: Os baixos escores de adequabilidade indicam que a maioria dos estudos ndo demonstrou suficientemente a
adequacdo dos algoritmos as demandas clinicas especificas. O presente estudo buscou atender a esse aspecto ao
utilizar como alvo de classificag@o um sistema clinico validado (GCS-CP) e ao avaliar o desempenho dos modelos
com métricas clinicamente relevantes, como sensibilidade por classe e acuracia balanceada.

Fonte: Elaborada pelo autor com base em Samadi Kohnehshahri F, Merlo A, Mazzoli D, Bo MC, Stagni R.
Machine learning applied to gait analysis data in cerebral palsy and stroke: a systematic review. Gait Posture.
2024;111:105-121.

2.8.2 Aplicacdes em Paralisia Cerebral

Diversos estudos tém investigado a aplicacdo de ML para a classificagao de
padrdes da marcha em PC, conforme resumido na Tabela 7, que apresenta uma sintese
cronoldgica dos principais estudos com seus respectivos tamanhos amostrais, populagdes

estudadas e desempenho dos algoritmos.
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Tabela 7 — Estudos de Aprendizado de Maquina na Classificacdo da Marcha em PC

Estudo n Populacao Classificacdo [Dados Utilizados| Melhor | Acuracia
Alvo Algoritmo
Kamruzzaman & Begg| 156 |PC diplegia espastica| PC vs. normal | Comprimentoda| SVM 96,8%
(19) (88) + controles (68); passada +
2-20 anos cadéncia
Zhang & Ma (17) 200 PC diplegia 4 padroes Cinematica ANN 93,5%
espastica; 6-12 anos sagitais sagital
Darbandi et al. (20) | 132* | PC espastica; 5-19 4 padroes Cinematica Fuzzy 94%
anos (Rodda) sagital
Slijepcevic et al. (15) | 302 PC espastica; 4 padrdes Cinematica RF 93,4%
criangas sagitais sagital
(joelho/tornozelo)
Yoon et al. (47) 833 |PC (333) + controles | Niveis GMFCS Cinematica MV 62-93%**
(500); GMFCS I-I1T; multivariada (3D)| SFLDA
5-65 anos

Nota: *132 membros de 66 pacientes (analise bilateral)
**93% para PC vs. controles; 62-67% para discriminacdo entre niveis GMFCS adjacentes

Fonte: Elaborada pelo autor com base em Kamruzzaman & Begg (19), Zhang & Ma (17), Darbandi et al. (20),
Slijepcevic et al. (15) e Yoon et al. (47).

Kamruzzaman e Begg (19) foram pioneiros na aplicagdo de SVM para
diferenciar criangas com PC de controles saudaveis, alcancando 96,8% de acuracia em uma
amostra de 156 criangas utilizando apenas comprimento da passada e cadéncia normalizados.
Zhang e Ma (17) compararam sete algoritmos de ML para classificar quatro padroes da marcha
sagital (equino verdadeiro, marcha em salto, equino aparente ¢ marcha agachada) em 200
criangas com diplegia espastica entre 6 e 12 anos, alcangando precisdo de 93,5% com redes
neurais artificiais (17). A Figura 10 ilustra as sete caracteristicas cinematicas extraidas do ciclo
da marcha adotadas no presente estudo, adaptadas de Zhang e Ma (17), com dados dos

participantes desta pesquisa.
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Figura 10 — Caracteristicas cinematicas extraidas do ciclo da marcha. Caracteristicas cinematicas extraidas do
ciclo da marcha para classificagdo de padrdes da marcha em criangas com paralisia cerebral. Os graficos mostram
os angulos articulares do quadril, joelho e tornozelo no plano sagital ao longo do ciclo da marcha (%). As
caracteristicas incluem: extensdo maxima do quadril, flexdo maxima do quadril, flexdo do joelho no contato inicial,
flexdo maxima do joelho, extensdo maxima do joelho, flexdo plantar maxima do tornozelo e dorsiflexdo maxima
do tornozelo.

Nota: "As curvas representam os valores médios dos participantes classificados com marcha normal (SN, n=553)
no presente estudo. Por se tratar de criancas com paralisia cerebral, os valores diferem de referéncias normativas
de criangas com desenvolvimento tipico — por exemplo, a extensdo méaxima do quadril (0,4° £ 14,7°) indica
limitacdo da extensdo, mesmo nos padrdes classificados como normais pelo GCS-CP. Estas sete caracteristicas
integram o conjunto de varidveis cinemadticas originais extraidas da andlise tridimensional da marcha.
Caracteristicas definidas conforme Zhang ¢ Ma (17).

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Darbandi et al. (20) desenvolveram um sistema de classificagdo fuzzy
aplicado aos padroes de Rodda, traduzindo a experiéncia clinica em regras objetivas (n e
acurdcia na Tabela 7). A l6gica fuzzy, ao contrario da légica bindria classica, permite que um
caso pertenga parcialmente a mais de uma categoria, o que ¢ adequado para padrdes de marcha
com sobreposi¢do clinica. Slijepcevic et al. (15) demonstraram que dados cinematicos
superaram significativamente os dados de forca de reagcdo do solo na classificagdo dos padroes
sagitais (93,4% vs 42,0% com Floresta Aleatoria), e que abordagens tradicionais de ML
alcangaram resultados superiores as redes neurais profundas, focando-se mais em regides
clinicamente relevantes.

Yoon et al. (47) conduziram o maior estudo at¢ o momento, conforme
detalhado na Tabela 7, avaliando niveis GMFCS através de analise discriminante linear
funcional esparsa multivariada (MV SFLDA), técnica que trata os dados cinematicos como
funcdes continuas e identifica apenas as fases do ciclo da marcha que contribuem para distinguir
os niveis de gravidade. A discriminagdo entre PC e controles foi alta, mas caiu substancialmente
entre niveis GMFCS adjacentes, sendo a classificagdo multiclasse a mais desafiadora.

Nota-se que os estudos apresentam heterogeneidade metodoldgica
consideravel, variando em tamanho amostral (117 a 833 participantes), faixa etaria, sistemas de
classificagdo utilizados (Rodda vs. GMFCS) e tipos de dados de entrada, o que dificulta
comparacgoes diretas de desempenho entre os algoritmos. Esta limitacdo ja havia sido
identificada por Dobson et al. (46) em revisdo sistematica anterior sobre classificagdes da
marcha em PC, que apontou qualidade metodologica variavel entre os estudos e defini¢des

inadequadas de amostras e métodos de amostragem.

2.9 Algoritmos de Aprendizado de Maquina para Classificacio da Marcha

A selecdo do algoritmo de aprendizado de maquina mais apropriado para a
classificacdo de padrdoes da marcha depende de multiplos fatores, incluindo a natureza e
dimensionalidade dos dados, o tamanho do conjunto de dados disponivel, os recursos
computacionais e a importancia da interpretacdo para a aplicagado clinica (15,17,20-22). Cada
familia de algoritmos apresenta vantagens e limitagdes especificas que devem ser consideradas

no contexto da aplicacao pretendida.
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2.9.1 Maquinas de Vetores de Suporte ou “Support Vector Machine” (SVM)

As Maquinas de Vetores de Suporte sdo classificadores ndo probabilisticos
que buscam construir um hiperplano de separacao 6timo que maximize a margem entre classes
em um espaco de caracteristicas de alta dimensao (19). Utilizando fungdes kernel, as SVMs
podem modelar relagdes ndo lineares através do mapeamento implicito dos dados para espagos
de dimensdo superior onde a separagdo linear ¢ possivel (19). Kamruzzaman e Begg (19)
demonstraram que SVMs podem classificar criangcas com PC com 96,8% de acuracia utilizando
apenas comprimento da passada e cadéncia normalizados. Nesse estudo, a normalizagao dos
pardmetros da marcha mostrou-se fundamental, elevando a acurécia de 83,3% (dados brutos)
para 96,8% (dados normalizados). Os autores também compararam diferentes fungdes kernel,
demonstrando que os kernels polynomial ¢ RBF apresentaram desempenho similar e superior

aos kernels linear e ANOVA spline (19).

2.9.2 Redes Neurais (ANN)

As Redes Neurais Artificiais (ANNs) sdo modelos computacionais inspirados
na estrutura e funcdo das redes neurais bioldgicas, compostos por camadas de neurdnios
interconectados que processam informacao através de transformagdes nao lineares (15,17). A
arquitetura basica de uma ANN para classificacdo da marcha (Figura 11) consiste em trés
componentes: uma camada de entrada que recebe os dados cinemadticos obtidos pela anélise 3D
da marcha, camadas ocultas que extraem automaticamente padrdes e caracteristicas relevantes
dos dados, e uma camada de saida que fornece a classificagdo do padrao de marcha. As
conexoes entre os neurdnios possuem pesos sindpticos que sao ajustados durante o treinamento
para minimizar o erro de classificacdo. Zhang e Ma (17) reportaram que ANNs alcancaram a
maior precisdo (93,5%) entre os sete algoritmos testados para classificagdo da marcha em PC.
A principal limitagdo ¢ a natureza de 'caixa preta' que dificulta a interpretagao das decisoes (15).
A arquitetura feedforward descrita acima, composta por camada de entrada, camadas ocultas e
camada de saida totalmente conectadas, corresponde ao Perceptron Multicamadas (MLP),

arquitetura de ANN empregada no presente estudo (Segao 3.7).
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Arquitetura de Rede Neural Artificial para Classificagdo de Padroes de Marcha

CAMADA DE CAMADAS OCULTAS CAMADA DE
ENTRADA (Extragdo de caracteristicas) SAIDA
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Figura 11 — Arquitetura basica de uma Rede Neural Artificial para classificagdo de padrdoes da marcha na paralisia
cerebral. A camada de entrada (verde) recebe dados cinematicos da analise tridimensional da marcha. As camadas
ocultas (azul) processam as informacdes através de pesos sindpticos ajustaveis, extraindo caracteristicas relevantes.
A camada de saida (laranja) fornece a classificacdo final entre marcha normal, marcha em salto ou marcha
agachada.

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.9.3 Floresta Aleatoria (Random Forest)

As Florestas Aleatorias sdo classificadores de conjunto que consistem em
uma cole¢ao de multiplas arvores de decisdo, cada uma treinada em diferentes subconjuntos
dos dados (15,17). Slijepcevic et al. (15) demonstraram que Florestas Aleatdrias superaram
todos os outros modelos testados, incluindo redes neurais profundas, para classificagdo de
padrdes da marcha na PC, alcangando precisdo de 93,4% com dados cinemadticos sagitais do

joelho e tornozelo.
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2.9.4 Gradient Boosting (LightGBM e XGBoost)

Os métodos de Gradient Boosting Decision Tree (GBDT) constroem o
modelo de forma aditiva e sequencial, em que cada nova arvore ¢ treinada para corrigir os erros
residuais das anteriores (21,22). A Tabela 8 apresenta um comparativo dos principais
algoritmos de ML utilizados na classificagdo da marcha. XGBoost (eXtreme Gradient
Boosting) e LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) representam implementacdes
altamente otimizadas destes algoritmos, alcangando estado da arte em muitos problemas de
aprendizado de maquina tabular (21,22). Chen e Guestrin (22) demonstraram que XGBoost
supera outros métodos em diversos benchmarks de classificagao. Ke et al. (21) mostraram que
LightGBM pode ser mais de 20 vezes mais rapido que implementagdes convencionais de

GBDT mantendo acuracia equivalente.

Tabela 8 — Comparativo de Algoritmos de aprendizado de maquina

Algoritmo Vantagens Desvantagens Acuricia em PC
Naive Bayes Simples, rapido, bom com dados Assume independéncia de ~78-85%
pequenos caracteristicas; desempenho variavel
Arvores de decisdo | Alta interpretabilidade; captura | Propenso a overfitting; instavel a ~85%
ndo-linearidades variag¢des nos dados
SVM Eficaz em alta dimensionalidade; | Sensivel a kernel/hiperparametros; 84-97%
boa generalizagdo adaptag@o para multiclasse
ANN Aprende representagdes; captura |Caixa preta; necessita muitos dados; 84-93,5%
relagdes complexas ajuste complexo
Florestas aleatorias Robusta ao overfitting; Menos interpretavel que arvore 83-93%
importancia de atributos unica
LightGBM/XGBoost| Alta acurdcia; eficiente; lida com Risco de overfitting; Alto potencial
missing values interpretabilidade limitada
Fuzzy Clustering Traduz experiéncia clinica; Requer defini¢do manual de regras 98%
resultados interpretaveis

Nota: As acuracias reportadas referem-se a tarefas de classificagdo distintas, deteccdo de PC versus controle
saudavel (Kamruzzaman e Begg), classificagdo de padrdes sagitais segundo Rodda (Zhang & Ma) e classificacdo
de padrdes por agrupamento fuzzy (Darbandi et al.), entre outras, ndo sendo diretamente comparaveis entre si. Os
valores devem ser interpretados como indicativos do desempenho relatado em cada contexto, € ndo como uma
comparagao controlada entre algoritmos.

Fonte: Elaborada pelo autor com base em Zhang & Ma (17), Slijepcevic et al. (15), Darbandi et al. (20),
Kamruzzaman e Begg (19), Ke et al. (21) e Chen & Guestrin (22).
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2.9.5 Modelos de Fusao

Os modelos de fusdo, ou ensembles, combinam multiplos classificadores
individuais para produzir uma predigdo final mais robusta do que qualquer modelo isolado. A
combinacgao de classificadores tem demonstrado melhorar o desempenho em relacao a modelos
individuais, fundamentando-se na diversidade dos algoritmos (48). Dietterich (27) demonstrou
que métodos de fusdo superam classificadores individuais por trés razdes fundamentais:
estatistica (redug¢do da variancia ao combinar multiplas hipoteses), computacional (mitigagdo
de minimos locais em algoritmos de otimizacdo) e representacional (expansdo do espaco de
hipdteses além do alcance de modelos individuais).

A premissa fundamental ¢ que diferentes algoritmos podem capturar aspectos
complementares dos dados, e erros cometidos por classificadores individuais tendem a se
cancelar quando suas predi¢des sdo agregadas (27,28). Zhou (28) formalizou que a eficacia das
fusdo depende de dois requisitos: os classificadores base devem ser acurados (desempenho
superior ao aleatdrio) e diversos (cometendo erros em diferentes subconjuntos dos dados). A

Figura 12 ilustra a arquitetura dos trés métodos de fusdo empregados neste estudo.
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Arquitetura dos Modelos de Fusao (Ensembles)

(A) Voting Hard
(Votacao Majoritdria)

Dados de Entrada

Amostra X

npn ng npn

Contagem de Votos
A=2, B=1

Classe "A"
fmaiaria dos votos)

(B) Voting Soft
(Média de Probabilidades)

Dados de Entrada

P{#)=0.7 P(A)}=0.4 PlAY=0.6
P[B)=0.3 P(B)=0.6 PiB}=0.4

Média das Probabilidades
P(A)=0.57 P|B)=0.43

{maior probabilidade média)

(C) Stacking
(Emplihamento)

Amostra X
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(Rase)

"pw "g" "A"

META-MODELO
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[ casserar |

{combinagao aprendida)

Figura 12 — Arquitetura dos modelos de fusdo. (A) Voting Hard: cada classificador emite um voto categorico e a
classe majoritaria € selecionada. (B) Voting Soft: cada classificador fornece probabilidades e a média determina a
predigdo. (C) Stacking: as predigdes dos classificadores base (Nivel 0) alimentam um meta-modelo (Nivel 1) que
aprende a combina-las. M1 = SVM; M2 = Floresta Aleatoria; M3 = Rede Neural.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Voting (Votagao): O método de votacao combina as predi¢cdes de multiplos
classificadores através de regras de agregacao (48). No Voting Hard (votagao majoritaria), cada
classificador emite um voto para uma classe, ¢ a classe com maior numero de votos ¢
selecionada como predigao final. No Voting Soft, cada classificador fornece probabilidades para
cada classe, ¢ a predigdo final ¢ baseada na média dessas probabilidades, favorecendo
classificadores com maior confianga em suas predigoes (28,48). Kittler et al. (48) compararam
diversas regras de combinacdo e demonstraram que a regra da soma (equivalente ao Voting
Soft) apresenta maior robustez a erros de estimacdo de probabilidades. A andlise de
sensibilidade demonstrou que, enquanto a regra do produto amplifica erros de estimagdo, a
regra da soma atenua esses erros através da agregacdo, o que explica seu desempenho
consistentemente superior em dados reais.

Stacking (Empilhamento): O Stacking, proposto originalmente por Wolpert
(49), representa uma abordagem mais sofisticada utilizando uma arquitetura de duas camadas.
Na primeira camada (nivel-0), multiplos classificadores base geram predigdes a partir dos dados
originais. Na segunda camada (nivel-1), um meta-modelo aprende a combinar otimamente as
predi¢cdes dos classificadores base, identificando em quais situagdes confiar mais em cada
modelo (28,49). A principal vantagem do Stacking sobre métodos de votagdo ¢ sua capacidade
de aprender pesos ndo-uniformes e relagdes ndo-lineares entre as predi¢des dos classificadores
base (49). Tipicamente, utiliza-se um algoritmo mais simples e regularizado como meta-modelo
(como Regressao Logistica) para evitar overfitting na segunda camada (28). A validacao
cruzada ¢ empregada para gerar as predicdes do nivel-0 que servirdo de entrada para o meta-
modelo, prevenindo vazamento de dados (28,49).

Em conjunto, esses avangos consolidam o aprendizado de méquina como uma
alternativa robusta para a classificagdo automatizada de padrdes da marcha em paralisia
cerebral, com algoritmos individuais (notadamente Floresta Aleatoria, SVM e Redes Neurais)
e modelos de fusdo (Voting e Stacking) demonstrando viabilidade técnica e potencial clinico
(15,17,20,24). Esses trabalhos forneceram os fundamentos metodoldgicos sobre os quais o
presente estudo se apoia, a0 mesmo tempo em que evidenciam as lacunas que motivam a
investigacdo conduzida, em especial a necessidade de andlise por classe, a comparacdo
sistematica entre estratégias de pré-processamento e a exploracdo de estratégias de otimizagdo

orientadas ao contexto clinico.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Desenho do Estudo e Aspectos Eticos

Este ¢ um estudo transversal retrospectivo, desenvolvido a partir de dados do
banco do Laboratorio de Analise da Marcha do Centro de Reabilitagdo do Hospital Ana
Carolina Moura Xavier, Curitiba, Brasil. O estudo foi aprovado pelo Comité de Etica em
Pesquisa local (CAAE: 2.447.001), seguindo as normas regulamentadoras brasileiras para
pesquisa envolvendo seres humanos.

O desfecho de interesse deste estudo ¢ a classificagdo automaética dos padroes
da marcha segundo o GCS-CP, organizada em trés varidveis-alvo independentes: (I) Apoio
Geral — trés classes: Normal (SN), Salto (SS) e Agachado (SA); (II) Balango Geral — duas
classes: Normal (BN) e Rigido (BR); e (III) Transverso Geral — trés classes: Normal (TN),
Transverso Interno (TI) e Transverso Externo (TE). Todas as classificagdes foram atribuidas
por dois ortopedistas com experiéncia em analise clinica da marcha, com base nos critérios
cinematicos definidos pelo GCS-CP (angulos articulares de quadril, joelho e tornozelo ao longo
do ciclo da marcha), conforme protocolo descrito em Melanda et al. (14). Em casos de
divergéncia entre avaliadores, o consenso foi estabelecido por discussao clinica. Os detalhes da
distribuicao das classes sdao apresentados na segdo 3.5.

O protocolo metodologico foi baseado no Sistema de Classificagao da Marcha
para Criangas com Paralisia Cerebral (GCS-CP) proposto por Davids e Bagley (9) e validado
por Melanda et al. (14). O GCS-CP categoriza os padrdes da marcha em dois planos de
movimento: sagital (subdividido em fase de apoio e fase de balanco) e transverso, utilizando

dados cinematicos obtidos por analise tridimensional da marcha.

3.2 Participantes

A amostra inicial foi composta por 131 criangas e adolescentes com
diagnostico de Paralisia Cerebral espastica, provenientes do banco de dados de um laboratorio
de analise do movimento utilizado no estudo de validagao do GCS-CP de Melanda et al. (14).
Os critérios de inclusdo foram: idade entre 5 a 19 anos, classificagdo funcional GMFCS niveis

Ialll, e capacidade de deambulacao independente ou com dispositivo auxiliar. Foram excluidos
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pacientes submetidos a procedimentos cirargicos nos 12 meses anteriores a avaliagao ou que
receberam aplicagdo de toxina botulinica tipo A nos 6 meses precedentes. O fluxograma de

selecdo dos participantes e divisdo dos dados ¢ apresentado na Figura 13.
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Fluxograma CONSORT (divisao treino / teste)

Pacientes no banco de dados inicial
n=131

Amostra final
n = 115 pacientes
(2.564 registros empilhados)

CONJUNTO DE TREINO CONJUNTO DE TESTE

n = 86 pacientes - 1.804 registros - (70,4 %) n = 29 pacientes - 760 registros - (29,6 %)

* Pipelines: « Dijstribuicao original
Cinematica Angular / Cinematica Geral N 9
preservada

¢ Selecdo de varidveis:
desbalanceamento real
ComConsenso / SemConsenso / PCA ( )

+ Balanceamento: : -
+ Sem T
ComSMOTE / SemSMOTE St e el B
- Aborcadem. » Avaliacao final Gnica

Flat / Hierarquica HaRaa
o ; no modelo ja treinado
* Otimizagao: Optuna (50 trials) e otimizado
¢ Val. cruzada estratificada 5-fold

1.152 modelos treinados e avaliados

v Verificacdo: 0 pacientes aparecem em ambos os conjuntos

Figura 13 — Fluxograma de sele¢do dos participantes e divisdo dos dados

Nota: A divisdo entre conjuntos de treino e teste foi realizada por paciente, garantindo que nenhum participante
aparecesse simultaneamente em ambos os conjuntos, prevenindo vazamento de dados. A técnica de
sobreamostragem sintética da minoria (SMOTE) foi aplicada exclusivamente no conjunto de treino.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Todos os participantes foram submetidos a anélise tridimensional da marcha
(3DGA) em condigdo descalga, com velocidade auto-selecionada, durante visita unica ao
laboratério de andlise do movimento. O sistema de captura de movimento consistiu em 6
cameras digitais de analise do movimento (Motion Analysis Corporation, Santa Rosa, CA)
operando a 60 Hz, sincronizadas com 2 plataformas de forca (AMTI Biomechanics Force Plate
OR6-7 2000, Watertown, MA, USA) com frequéncia de amostragem de 1000 Hz. Utilizou-se
o modelo biomecanico convencional da marcha (Helen-Hayes) com 26 marcadores reflexivos
aplicados bilateralmente para captura de movimentos da pelve, quadril, joelho e tornozelo. O
software Cortex e OrthoTrack 6.5.1 foram empregados para aquisi¢do, processamento e calculo
da cinemadtica e dos momentos articulares.

Foram coletados dados de um minimo de 7 ciclos da marcha para cada
membro inferior avaliado, bilateralmente, com registro de video sincronizado nas vistas sagital
e coronal. As variaveis calculadas incluiram parametros espago-temporais (comprimento do
passo, comprimento da passada, cadéncia e velocidade de marcha), dados cinematicos (dngulos
articulares da pelve, quadril, joelho, tornozelo e angulo de progressao do pé nos planos sagital,
coronal e transverso), e dados cinéticos (momentos internos articulares do joelho no plano
sagital). Para participantes classificados como GMFCS III que utilizaram dispositivos
auxiliares da marcha (andadores, muletas ou bengalas), ndo foram coletados dados cinéticos.
As posi¢des das cameras foram ajustadas para garantir que cada marcador fosse registrado por
pelo menos duas cdmeras em todos os momentos da coleta. As varidveis efetivamente
submetidas ao pipeline de aprendizado de maquina, apods aplicagao da Regra Ipsilateral descrita

na sec¢do 3.3, estdo detalhadas no Apéndice A.

3.3 Base de Dados e Estratégia de Empilhamento

Apbs o pré-processamento dos dados para o fluxo de processamento de
aprendizado de maquina (pipeline), foram excluidos 16 pacientes com valores ausentes (NaN)
nas variaveis alvo ou varidveis preditoras essenciais, resultando em uma amostra final de 115
pacientes.

A base de dados original continha 1.282 registros, correspondentes a
multiplas tentativas de marcha por paciente. Cada registro consolida as variaveis cinematicas e
espago-temporais de uma tentativa de marcha bilateral, calculadas a partir de no minimo 7

ciclos da marcha coletados por membro inferior, conforme protocolo descrito na se¢ao 3.2. O
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numero de tentativas variou entre os participantes, refletindo a pratica clinica do laboratdrio
onde multiplas coletas sdo realizadas para garantir representatividade dos dados. Para
maximizar a utilizacdo dos dados, foi realizado um processo de empilhamento (stacking),
tratando cada lado do corpo como uma observagao independente, abordagem também adotada
por Choisne et al. (50) em modelagem da marcha em criancas com PC, justificada pelo
envolvimento bilateral assimétrico caracteristico desta condi¢cdo. Na diplegia, cada paciente
contribuiu com multiplas observagdes bilaterais. Na hemiplegia, incluiu-se ambos os lados: o
afetado com classificagdo patoldgica e o contralateral com classificagdes normais nos trés
componentes do GCS-CP (Transverso Normal, Balango Normal e Apoio Normal). A Tabela 9

apresenta a comparagao entre as bases.

Tabela 9 — Comparacio entre a base de dados original e empilhada

Caracteristica Original Empilhada
Numero de registros 1.282 2.564

Numero de variaveis originais 70 70

Variaveis apos Regra Ipsilateral — 18 (Angular) / 25 (Geral)
Pacientes diplégicos (2 lados) 1.202 2.404
Pacientes hemiplégicos (2 lados) 80 160

Aumento de dados — +100%

Nota: Cada tentativa de marcha foi desdobrada em dois registros independentes apds a aplicagdo do empilhamento
bilateral (um para o lado direito e outro para o esquerdo), resultando na duplica¢do do nimero total de observagdes.
Dos 2.564 registros empilhados, 2.404 (93,8%) correspondem a pacientes diplégicos e 160 (6,2%) a hemiplégicos.
A amostra de 115 pacientes unicos ¢ composta por 107 individuos diplégicos e 8 hemiplégicos (7 com hemiplegia
direita e 1 com hemiplegia esquerda). Pacientes diplégicos contribuiram com classificacdes em todas as categorias
do GCS-CP, incluindo padrdes normais da marcha, refletindo a heterogeneidade funcional dentro desse grupo. A
aplicacdo da Regra Ipsilateral (detalhada a seguir e no Apéndice A) limitou cada registro a 18 variaveis cinematicas
angulares (Pipeline Cinematica Angular) ou 25 variaveis com adi¢do dos parametros espago-temporais ipsilaterais
(Pipeline Cinematica Geral).

Fonte: Elaborada pelo autor.

Cada membro inferior (direito e esquerdo) foi tratado como uma observacao
independente no pipeline, com sua propria variavel-alvo correspondente ao padrao de marcha
ipsilateral. Dessa forma, um paciente com diplegia espastica contribuiu com duas observagdes
independentes: uma para o membro direito e outra para o esquerdo, cada qual com sua
respectiva classificacdo GCS-CP.

Para garantir coeréncia metodoldgica com o principio de classificacao

individual por membro do GCS-CP, foi aplicada a Regra Ipsilateral: cada observacao utiliza
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exclusivamente as varidveis cinematicas do membro avaliado naquele ciclo, sem incluir
variaveis do membro contralateral. Quando a linha corresponde ao membro direito, somente as
variaveis do lado direito sdo utilizadas como preditoras, sendo o processo anilogo para o
membro esquerdo.

Esta decisdo se justifica por trés motivos. O primeiro, metodoldgico: a
inclusdo de variaveis contralaterais introduz multicolinearidade estrutural, pois os dois lados de
um mesmo paciente sdo biologicamente correlacionados. O segundo, clinico: o GCS-CP
classifica cada membro com base em sua propria cinematica, a classificagdo do membro direito
ndo ¢ definida pelo comportamento do esquerdo. O terceiro, empirico: a andlise de
concordancia entre as classificagdes GCS-CP do lado direito e esquerdo, conduzida pelos
autores nos proprios dados deste estudo, revelou assimetria substancial mesmo em pacientes
diplégicos (n=107), grupo tradicionalmente presumido como simétrico, sendo que 26,2%
apresentaram classe majoritaria distinta entre os lados no alvo Transverso, 18,7% no alvo Apoio
e 11,2% no alvo Balanco. Em pacientes hemiplégicos (n=8), as taxas de assimetria foram, como
esperado, ainda maiores nos planos sagital de apoio (62,5%) e transverso (37,5%). Este achado
demonstra que a classificagdio GCS-CP apresenta heterogeneidade bilateral clinicamente
relevante, validando empiricamente o tratamento de cada lado como observagao independente.
A aplicacdo da Regra Ipsilateral resultou em dois conjuntos de atributos por registro: 18
variaveis cinematicas angulares (Pipeline Cinematica Angular) e 25 variaveis com adi¢ao dos
parametros espacgo-temporais ipsilaterais (Pipeline Cinematica Geral), conforme detalhado no
Apéndice A.

A Figura 14 apresenta o fluxograma completo do pipeline adotado neste
estudo, ilustrando a sequéncia de etapas desde o banco de dados original até a avaliacdo final
no conjunto de teste, com destaque para a separacao rigorosa entre os dados de treinamento e

teste em todas as etapas de pré-processamento.
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Figura 1 — Pipeline metodoldgico completo (1.152 modelos)

Pacientes no banco de dados (n = 115)
Regra ipsilateral - empilhamento - 2.564 registros

Cinematica Angular Cinematica Geral
18 variaveis angulares 18 angulares + 7 espaco-temporais

Sem consenso Com consenso PCA Sem consenso Com consenso PCA
Todas as 3/4 ou 2/4 =95 % Todas as 3/4 ou 2/4 =95 %
varidveis por alvo variancia varidveis por alvo varidncia

Balanco Transverso
BN - BR TN -TI-TE

Flat — Multiclasse direta Hierdrquico — E1 Normal vs Alterado
432 modelos E2 subtipagem - 720 modelos

Rack de Treinamento de Algoritmos x 12

“ LightGBEM XGBoost Voting Hard Voting Soft Stacking

1.152 modelos treinados
432 Flat + 720 Hierarquico
13 métricas por modelo - 14.976 valores métricos

Otimizacao clinica
Minimizar falsos negativos: 5S-SA:-BR: Tl TE

Pipeline metodolégico completo {1.152 modelos)

Figura 14 - Fluxograma do pipeline de aprendizado de maquina aplicado a classificacdo dos padrdes de marcha
do GCS-CP.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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O espaco experimental foi estruturado em duas abordagens: Flat (multiclasse
direta) e Hierarquica (cascata em duas etapas), contabilizando 432 modelos Flat ¢ 720
Hierarquicos, totalizando 1.152 modelos treinados com validagdo cruzada estratificada de 5
dobras. A otimizacdo bayesiana via Optuna (50 tentativas por modelo, com poda antecipada
pelo HyperbandPruner) totalizou aproximadamente 57.600 treinamentos no espago
experimental principal, aos quais se somam 12.000 treinamentos da analise complementar de
estabilidade estocastica para o alvo Balanco Hierarquico (Secdo 3.9.4) e os treinamentos do
retreinamento clinico orientado a sensibilidade (80 tentativas por configuragdo). A
decomposic¢ao detalhada das combinagdes (pipelines x variantes x SMOTE X alvos x modelos)

esta apresentada na secao 4.1.

3.3.1 Pré-processamento dos Dados Cinematicos

A inspecdo sistematica das varidveis cinematicas identificou 4.070 valores
inadequados anatomicamente ou ausentes, distribuidos em 111 de 115 pacientes (96,5%). Esses
valores foram classificados em trés tipos: Tipo 1 — valores exatamente iguais a0, 1 ou—1 (3.812
ocorréncias; 93,7%), resultantes de falha de sensor ou preenchimento automaético do software
de processamento; Tipo 2 — valores fora dos limites anatdmicos permissivos (246 ocorréncias;
6,0%), concentrados predominantemente no tornozelo, articulagdo mais suscetivel a fendmenos
de gimbal lock (perda de um grau de liberdade rotacional quando dois eixos de rotagdo se
alinham, gerando valores espurios proximos a +180°) e sensor wrapping (inversao abrupta do
sinal angular quando o angulo ultrapassa os limites de representacdo do sistema de captura);
Tipo 3 — valores ausentes (NaN) nas varidveis espaco-temporais (12 ocorréncias; 0,3%),
restritos a variavel R Stride de uma tnica participante por séries de captura insuficientes no lado
direito.

Para o tratamento dos valores Tipo 2, foi aplicado um filtro anatomico
permissivo, com limites definidos com margens de 20 a 40° acima dos valores de amplitude de
movimento fisiologicamente alcangdvel documentados na literatura (51,52), acomodando
manifestagdes severas de paralisia cerebral. Valores negativos de flexdo do joelho,
representando o fendmeno clinico do recurvato (hiperextensdo do joelho), foram
deliberadamente preservados, variando entre —1,1° e —27,4°, dentro do limite anatémico aceito
de —60°, por constituirem padrdo patologico biologicamente real que os modelos de

classificagdo precisam identificar. O critério estatistico do intervalo interquartil (IQR 1,5%) foi
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analisado e descartado por ser cego ao conhecimento clinico do dominio: aplicado a estes dados,
classificaria como outlier 840 registros (32,8%), com impacto desproporcional sobre as classes
mais graves, TE (58,1%), SA (44,8%) e TI (40,1%), que representam exatamente os padroes
patoldégicos que os modelos devem aprender a identificar.

Os trés tipos de valores foram tratados por imputacao pontual pela mediana
hierarquica em trés niveis, aplicada separadamente para os lados Direito e Esquerdo. No
primeiro nivel, utilizou-se a mediana do proprio paciente no mesmo lado (> 5 observagdes
validas), cobrindo 72,0% das imputacdes angulares. No segundo nivel, quando insuficiente,
ampliou-se o conjunto para incluir ambos os lados do mesmo paciente (18,5% das imputagdes).
No terceiro nivel, recorreu-se a mediana da classe do alvo no mesmo lado, calculada sobre
centenas de observacgdes (9,5% das angulares ¢ 100% das variaveis espago-temporais). A
mediana foi escolhida por ser robusta a presenga de valores extremos biologicamente reais em
dados de paralisia cerebral. A estratégia de imputacdo pontual, que substitui apenas o valor
impossivel, preservando todos os demais dados do registro, garantiu a integridade total da base:
100% dos 2.564 registros e 100% dos 115 pacientes foram preservados, sem exclusdo de linhas

em nenhuma etapa.

3.4 Divisao dos Dados e Prevenciao de Vazamento

A separagdo entre treino e teste foi realizada por paciente, e ndo por ciclo de
marcha ou por membro. Isso significa que todos os ciclos de um mesmo paciente (incluindo
ambos os membros direito e esquerdo) foram alocados integralmente em um Unico conjunto,
nunca sendo divididos entre treino e teste. Esta abordagem ¢ essencial para evitar vazamento
de dados, ou seja, se ciclos do mesmo paciente aparecessem nos dois conjuntos, o modelo
poderia “memorizar” caracteristicas biomecanicas individuais daquele paciente durante o treino
e reconhecé-las no teste, produzindo estimativas de desempenho artificialmente otimistas.
Verificou-se computacionalmente que zero pacientes aparecem em ambos o0s conjuntos. A

Tabela 10 apresenta a divisao.
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Tabela 10 — Divisdo dos dados entre conjuntos de treino e teste

Conjunto Registros Pacientes Propor¢ao Pac;:!:lt)zss em
Treino 1.804 86 70,4% —

Teste 760 29 29,6% —

Total 2.564 115 100% —
Pacientes em ambos — 0 0% v Confirmado

Nota: A proporcao refere-se aos registros. A amostra base compreende 2.564 registros (1.282 direito + 1.282
esquerdo), resultantes do empilhamento bilateral de 115 pacientes. O target Apoio conta com 2.549 registros
validos, em razdo de 15 registros sem classifica¢do disponivel na varidvel-alvo; Balanco e Transverso utilizam os
2.564 registros completos. A célula destacada em verde confirma que nenhum paciente aparece simultaneamente
em treino e teste, garantindo auséncia total de vazamento de dados.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Apo6s o empilhamento bilateral, a base de dados continha 2.564 registros. No
novo pipeline, os alvos tratados de forma independente, permitindo que cada modelo utilizasse
o maximo de registros disponiveis para sua varidvel-alvo especifica. Balan¢o e Transverso ndo
apresentam valores ausentes, utilizando os 2.564 registros completos (1.804 treino / 760 teste).
O Alvo Apoio conta com 2.549 registros validos, em razao de 15 registros sem classificagdo
disponivel na variavel-alvo, resultando em 1.795 registros no treino e 754 no teste. Em todos
os casos, a divisdo por paciente foi mantida e a auséncia de sobreposi¢do entre conjuntos foi
verificada computacionalmente.

O processo de avaliagao dos modelos seguiu um esquema de dois niveis. No
primeiro nivel, a validagdo cruzada estratificada de 5 dobras foi aplicada exclusivamente ao
conjunto de treinamento, com o objetivo de estimar o desempenho de generalizagdo de cada
modelo e permitir a comparagdo entre algoritmos sem utilizar o conjunto de teste. Em cada
dobra, 80% dos registros de treino foram utilizados para ajuste do modelo e 20% para validagao
interna, mantendo a propor¢do entre classes em cada particao (estratificacdo). A Acurécia
Balanceada foi utilizada como métrica de referéncia para comparagio entre modelos durante
esta etapa. No segundo nivel, o modelo final: treinado na totalidade do conjunto de treinamento,
foi avaliado uma tnica vez no conjunto de teste fixo, que permaneceu completamente isolado
durante todo o processo. Este esquema garante que os resultados reportados no conjunto de

teste sejam imparciais e representativos do desempenho real esperado em novos pacientes.
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3.5 Variaveis Alvo

O pipeline classifica, separadamente, trés varidveis alvo baseadas no GCS-
CP: Apoio Geral (Normal, Salto e Agachado), Balango Geral (Normal e Rigido) e Transverso
Geral (Normal, Transverso interno e Transverso Externo). A Tabela 11 apresenta a

distribui¢ao das classes, evidenciando o severo desbalanceamento.

Tabela 11 — Distribuicio das classes por variavel-alvo nos conjuntos de treino e teste

Alvo Classe Treino (n) Treino (%) Teste (n) Teste (%) Razao
SS 1.105 61,6% 424 56,2%

Apoio SN 375 20,9% 202 26,8% 3,5:1
SA 315 17,5% 128 17,0%
BN 1.596 88,5% 675 88,8%

Balanco 7,9:1
BR 208 11,5% 85 11,2%
TN 1.172 65,0% 509 67,0%

Transverso TI 500 27,7% 194 25,5% 8,9:1
TE 132 7,3% 57 7,5%

Nota: Células em amarelo indicam classes minoritarias com desbalanceamento severo. Razao = classe majoritaria
/ classe minoritaria. SS = Sagital Salto; SN = Sagital Normal; SA = Sagital Agachado; BN = Balango Normal; BR
= Balango Rigido; TN = Transverso Normal; TI = Transverso Interno; TE = Transverso Externo.

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.6 Selecao de Variaveis

O pipeline avaliou trés variantes de sele¢do de atributos em paralelo, cada
uma representando uma estratégia distinta de redug¢do dimensional: (I) "Sem Consenso", com
todos os atributos do pipeline sem filtro adicional, utilizada como linha de base; (II) "Com
Consenso", com sele¢do por consenso entre quatro métodos independentes; e (III) PCA, com
Analise de Componentes Principais retendo no minimo 95% da variancia acumulada.

A variante "Com Consenso" combina quatro métodos complementares:
Limiar de Variancia (Variance Threshold), Informagdo Mutua, F-score ANOVA e Importancia
por Floresta Aleatdria, descritos em detalhe a seguir. Cada método supervisionado foi

configurado para reter 60% das caracteristicas candidatas (K = [0,60 X n], em que n é o nimero
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de caracteristicas originais do pipeline). Um atributo ¢ selecionado para o conjunto final quando
aprovado por pelo menos o numero minimo de métodos definido pelo limiar de consenso, que
varia conforme o niimero de classes do alvo: problemas com mais classes exigem selecdo mais
rigorosa para evitar atributos espurios, conforme apresentado na Tabela 12. Esta estratégia,
conhecida na literatura de aprendizado de maquina como selecdo de varidveis por consenso
(ensemble feature selection), foi consolidada por Saeys et al. (25) como abordagem que
combina multiplos métodos de selegao para obter resultados mais robustos do que cada método
isoladamente, mostrando-se particularmente vantajosa em cendrios com tamanho amostral
reduzido, caracteristica relevante para os subconjuntos de pacientes com alteracdo confirmada

utilizados na Etapa 2 da abordagem hierarquica (Secao 3.9.2).

Tabela 12 — Configuracio da seleciio de variaveis por consenso

Alvo Limiar AR ANl Justificativa
Angular Geral

. 3 classes — consenso
. 3/4 métodos . .
Apoio o 7 10 rigoroso para evitar
(75%) ..
features espurias

2/4 métodos Problema binario — selegdo

Balanco (50%) 15 19 mais permissiva para reter
informagao
Transverso 3/4 métodos 10 13 3 classes — mesmo critério
(75%) do Apoio

Nota: Atributos Angular = nimero de atributos selecionados no Pipeline Cinematica Angular (18 atributos
candidatos); Atributos Geral = niimero de atributos selecionados no Pipeline Cinematica Geral (25 atributos
candidatos). O limiar diferenciado por alvo segue o principio de que problemas com mais classes exigem selegio
mais rigorosa.

Fonte: Elaborada pelo autor.

O primeiro método, Limiar de Variancia (Variance Threshold), atua como
filtro preliminar que descarta varidveis quase constantes. Se uma varidvel praticamente nao
muda entre os pacientes, tem pouca informagdo util para distingui-los. E analogo a descartar,
em uma anamnese, perguntas cuja resposta ¢ praticamente a mesma para todos os pacientes,
que ndo ajudam a diferenciar quadros clinicos. E computacionalmente leve e elimina
redundancias antes da aplicacdo de métodos mais sofisticados (53).

O segundo método, Selecdo K-Melhores com Informagdo Miutua
(SelectKBest with Mutual Information), mede o quanto cada variavel reduz a incerteza sobre a

classe a ser predita, ou seja, avalia se conhecer o valor de uma variavel ajuda a adivinhar a qual
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padrio de marcha o paciente pertence. E como, em uma consulta, perceber que saber se o
paciente caminha em equino ja reduz drasticamente as hipoteses diagnosticas plausiveis. Sua
vantagem ¢ capturar relagdes ndo lineares entre variaveis e classes, algo que métodos baseados
em correlagdo linear deixam passar, caracteristica especialmente relevante em dados
biomecanicos, em que relagdes entre variaveis articulares e padroes da marcha raramente sao
lineares (53,54).

O terceiro método, Selecdo K-Melhores com F-score ANOVA (SelectKBest
with ANOVA F-score), parte de uma pergunta estatistica classica, analoga a que o clinico faz
ao comparar grupos de pacientes: as médias dessa variavel diferem significativamente entre as
classes? O método atribui valor F mais alto as varidveis cujas médias se afastam claramente
entre os grupos, identificando as de maior poder discriminativo. Enquanto a Informacao Mutua
captura padrdes complexos, 0o ANOVA F-score se destaca em diferencas nitidas e diretas entre
médias, os dois métodos se complementam (53).

O quarto método, Floresta Aleatdria, adota estratégia diferente, analoga a uma
junta médica: em vez de avaliar cada variavel isoladamente, mede o quanto ela contribui para
a precisao do modelo como um todo. O algoritmo treina centenas de arvores de decisdo e
embaralha aleatoriamente os valores de uma variavel especifica, observando o aumento da taxa
de erro, quanto maior a piora, maior a importancia daquela varidvel. Esse mecanismo de
permutagdo out-of-bag € robusto a variaveis irrelevantes, captura interacdes entre variaveis
(algo que os trés métodos anteriores ndo fazem) e fornece estimativa ja validada internamente,
sem necessidade de conjunto de teste separado (55).

Uma variavel foi selecionada apenas se identificada como relevante por um
numero minimo de métodos, o limiar de consenso, conforme Tabela 12. Esta estratégia reduz
o risco de selecdo de variaveis espurias que apenas um método isolado identificaria como
relevantes, aumentando a robustez e a generalizacdo do conjunto final de caracteristicas.

Como abordagem comparativa de reducdo de dimensionalidade, foi também
implementada a Andélise de Componentes Principais (PCA), o método de extragdo de
caracteristicas mais utilizado em investigagdes de biomecanica da marcha (26). A ideia central
do PCA ¢ simples: em vez de escolher quais varidveis manter, ele cria varidveis novas,
chamadas de componentes principais, formadas a partir de combinacdes lineares das variaveis
originais. O resultado ¢ um novo sistema de coordenadas em que cada eixo ¢ ordenado pela
quantidade de variancia que explica nos dados (56). Matematicamente, esses componentes sao
obtidos pela decomposi¢ao em valores singulares (SVD) da matriz de dados, e tém uma

propriedade importante: sdo ortogonais entre si, ou seja, capturam dimensdes de variacao
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independentes umas das outras. O primeiro componente concentra a maior parcela possivel da
variancia total; o segundo, a maior parcela da variancia restante; e assim sucessivamente (56).
As implicacdes dessa escolha metodoldgica para dados biomecanicos sdo discutidas na Se¢ao
5.3.

O nimero de componentes retidos foi definido pelo critério de variancia
explicada acumulada > 95%, ou seja, manteve-se 0 menor conjunto de componentes capaz de
preservar ao menos 95% da informacdo original dos dados. Este critério resultou em 12
componentes para o Pipeline Cinematica Angular e 16 para o Pipeline Cinemadtica Geral, e ¢
amplamente adotado em estudos de aprendizado de maquina aplicados a dados biomecanicos.

Para cada alvo, o PCA foi ajustado exclusivamente sobre o conjunto de treino
e, em seguida, aplicado ao conjunto de teste com os parametros ja fixados. Esse procedimento
impede que informagao do teste influencie a constru¢do dos componentes, evitando vazamento

de dados (data leakage).

3.7 Modelos de Aprendizado de Maquina

Os modelos de aprendizado de maquina foram implementados utilizando a
biblioteca scikit-learn (53). Para os modelos de gradient boosting, foram utilizadas as
bibliotecas LightGBM (21) e XGBoost (22). Todos os hiperparametros foram otimizados
individualmente por meio da biblioteca Optuna (57), utilizando o algoritmo TPE (7ree-
structured Parzen Estimator) multivariado com poda antecipada de tentativas pelo
HyperbandPruner, conforme descrito na Segao 3.8.

Foram treinados nove algoritmos individuais de aprendizado de méquina
supervisionado, cujos fundamentos conceituais foram apresentados na Sec¢do 2.9 e cujos
espagos de busca de hiperparametros estao detalhados na Tabela 13. Algumas configuragdes de
implementagdo merecem destaque. A Regressdo Logistica (58) utilizou o solver [bfgs com
balanceamento de classes. O SVM (59) empregou kernel RBF (Radial Basis Function),
permitindo ao Optuna otimizar simultaneamente os hiperparametros C e gamma, o que cria
uma superficie de busca mais rica do que o kernel linear. As Arvores de Decisdo (60) e o K-
NN (61), ndo cobertos individualmente na Secdo 2.9, particionam recursivamente o espago de
atributos em regras hierarquicas e classificam pela classe predominante entre os K vizinhos
mais proximos, respectivamente. O Naive Bayes Gaussiano (62) ¢ um classificador

probabilistico baseado no Teorema de Bayes que assume distribuicdo normal dos atributos por
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classe. O MLP (63) foi implementado com o MLPClassifier do scikit-learn, fungao de ativagao
ReLU ou tanh, regularizagdo L2 via hiperparametro alpha e early stopping
(n_iter no_change=10, validation_ fraction=0,1).

Como estratégia complementar ao SMOTE, todos os modelos que permitem
esse ajuste foram configurados com o parametro class weight="balanced'. Na préatica, essa
configuragdo faz com que o algoritmo atribua um peso maior as classes menos frequentes
durante o treinamento: errar uma amostra de uma classe rara passa a "custar" mais do que errar
uma amostra de uma classe comum. Dessa forma, o modelo ¢ incentivado a prestar mais atencao
aos padrdes minoritarios, em vez de simplesmente favorecer as classes mais numerosas.

A ponderacgao de classes pertence a uma familia de técnicas conhecida como
aprendizado sensivel ao custo (cost-sensitive learning), que, segundo a revisdo de Araf, Idri e
Chairi (32), pode ser implementada em trés momentos do pipeline: antes do treinamento (pré-
processamento), via métodos como o MetaCost; durante o treinamento, incorporando os custos
diretamente na fun¢do objetivo do algoritmo, caso do class weight="balanced’ adotado neste
estudo; e apds o treinamento (pds-processamento), ajustando o limiar de decisdo para corrigir
o viés em favor da classe majoritaria. A mesma revisao, ao analisar 173 estudos biomédicos,
reportou melhoria de desempenho em 97,7% dos casos em que técnicas sensiveis ao custo
foram aplicadas a dados desbalanceados (32).

Além das técnicas individuais descritas, foram avaliadas estratégias de
combinacdo de modelos. Quatro opgdes de implementacdo especificas deste estudo merecem
destaque: (I) no Voting Hard, empates retornam erro (—1) em vez da selecdo por classe de menor
indice (padrao da literatura), evitando inflar artificialmente o desempenho da classe Normal;
(IT) o Voting Soft foi implementado em sua configuracao padrdo, com a classe final determinada
pela média ndo ponderada das probabilidades preditas pelos trés classificadores-base; (II) o
meta-modelo do Stacking foi a Regressdo Logistica regularizada com validag¢do cruzada de 3
dobras; (IV) o MLP foi incluido nas fusdes mesmo quando nao figurava entre os trés melhores,
garantindo diversidade de hipoteses. A Tabela 13 sintetiza, por modelo, o espago de busca dos

hiperparametros otimizados pelo Optuna e a configuracao de class_weight adotada.
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Tabela 13 — Modelos e espaco de busca de hiperparimetros

Modelo

Hiperparametros otimizados pelo
Optuna

class_weight

LogReg

C (log), solver (Ibfgs/saga),
max_iter=2000

balanced

SVM

C (log), gamma (log), kernel (rbf/poly),
max_iter=5000

balanced

DTree

max_depth (3-15), min_samples_split (2-
20), min_samples_leaf (1-10), criterion
(gini/entropy)

balanced

K-NN

n_neighbors (3-15), weights
(uniform/distance), metric
(euclidean/manhattan)

N/A

Naive Bayes

var_smoothing (log, le-12 a le-5)

N/A

RandomForest

n_estimators (100-500, step=>50),
max_depth (5-20), min_samples leaf (1-
8), max_features (sqrt/log2/0.5)

balanced

MLP

n_layers (1-4), n_units por camada [32,
64, 128, 256], activation (relu),
learning rate (log, 1x10*a 1x107),
alpha L2 (log, 1x107 a 1x107),
max_iter=500, early stopping=True
(validation_fraction=0.1,

n_iter no_change=10)

N/A

LightGBM

n_estimators (100-600, step=>50),
max_depth (3-10), num_leaves (15-127),
learning rate (log), subsample (0.5-1.0),
colsample bytree (0.5-1.0)

balanced

XGBoost

n_estimators (100-600, step=>50),
max_depth (3-10), learning rate (log),
subsample (0.5-1.0), colsample _bytree
(0.5-1.0), gamma (0-5)

N/A (scale_pos_weight)

Voting Hard

3 melhores modelos por CV — empate
retorna -1 (erro)

N/A

Voting Soft

3 melhores modelos por CV — média das
probabilidades

N/A

Stacking

Meta-modelo: LogReg (balanced), cv=3,
3 melhores modelos por CV + MLP
for¢ado

N/A

Nota: (log) indica que o hiperparametro ¢ amostrado em escala logaritmica pelo Optuna. Modelos em verde sdo
fusdes. class weight="balanced' ajusta pesos inversamente proporcionais a frequéncia das classes. N/A = nao
aplicavel. O XGBoost utiliza scale pos weight calculado automaticamente por classe. O MLP ¢ forgado nas
fusdes mesmo quando ndo estd no 3 melhores naturais, garantindo diversidade de hipoteses. Empate no Voting
Hard retorna -1 (erro), tratamento metodologicamente mais honesto que selegao arbitraria.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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Os algoritmos foram aplicados conforme a natureza de cada alvo: na
modalidade multiclasse para Apoio (SN/SS/SA) e Transverso (TN/TI/TE), que possuem trés
classes cada, e na modalidade binaria para Balango (BN/BR), que possui apenas duas. Como
alguns dos algoritmos utilizados, notadamente a Regressdo Logistica ¢ o SVM, foram
originalmente formulados para problemas binarios, sua aplicagdo a alvos de trés classes exige
uma estratégia de extensdo. A literatura de aprendizado de maquina oferece trés alternativas
classicas.

A primeira ¢ a estratégia One-vs-Rest (OvR), em que se treinam tantos
classificadores binarios quantas forem as classes do problema. Para o alvo Apoio, por exemplo,
sdo treinados trés classificadores independentes: Normal vs. ndo-Normal, Salto vs. ndo-Salto e
Agachado vs. nao-Agachado. Cada um produz uma probabilidade de pertencimento a sua
respectiva classe, e o padrao final ¢ atribuido a classe com maior probabilidade.

A segunda ¢ a softmax multinomial, em que um Unico modelo ¢ generalizado
para produzir simultaneamente as probabilidades de todas as classes, somando exatamente 1
entre elas. Em vez de decompor o problema em classificadores binarios, o algoritmo aprende
diretamente a fronteira entre as trés classes em um tnico processo de treinamento.

A terceira ¢ a One-vs-One (OvO), em que classificadores binarios sio
treinados para cada par de classes possivel, totalizando n(n—1)/2 classificadores para n classes.
A diferenga em relacdo ao OvR ¢ fundamental: enquanto cada classificador OvR ¢ treinado
com todas as amostras (com a classe-alvo rotulada como "positivo" e todas as demais agrupadas
como "negativo"), cada classificador OvO ¢ treinado apenas com as amostras das duas classes
em disputa, ignorando completamente as demais. Para o alvo Apoio, isso resulta em trés
classificadores: Normal vs. Salto (treinado apenas com amostras Normal e Salto, ignorando
Agachado), Normal vs. Agachado (apenas Normal e Agachado, ignorando Salto) e Salto vs.
Agachado (apenas Salto e Agachado, ignorando Normal). A predi¢do final ¢ determinada por
votagdo majoritaria entre os trés classificadores, com a classe mais frequentemente apontada
sendo atribuida a amostra.

No presente estudo, foram adotadas as configuragdes padrao das
implementag¢des nativas do scikit-learn (53), que diferem entre os dois algoritmos: a Regressao
Logistica (com solver Ibfgs) utilizou softmax multinomial, e o0 SVM (SVC) utilizou One-vs-
One internamente, com as saidas reorganizadas em formato compativel com OvVR para fins de
predicdo. As trés estratégias sio amplamente utilizadas na literatura de aprendizado de maquina
e cumprem a mesma fun¢do: permitir que classificadores formulados para problemas binarios

operem em alvos multiclasse.
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3.8 Tratamento de Desbalanceamento e Estratégias de Regularizacao

Modelos de aprendizado de maquina aplicados a dados desbalanceados estao
sujeitos a duas dificuldades centrais: o dominio das classes majoritarias durante o aprendizado
e o overfitting, particularmente em arquiteturas de alta capacidade de representagdo. Esta se¢do
apresenta trés frentes complementares para enfrentar essas dificuldades: balanceamento
sintético da classe minoritaria via SMOTE (Secdo 3.8.1), regularizagdo especifica das redes

neurais (Secdo 3.8.2) e discussao e monitoramento do overfitting (Segdo 3.8.3).

3.8.1 SMOTE: Balanceamento da Classe Minoritaria e Prevencao de Vazamento de Dados

O SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) gera amostras
sintéticas por interpolacao entre amostras existentes da classe minoritéria e seus k vizinhos mais
proximos, utilizando o valor padrdo de k = 5 recomendado pelos autores originais (64).
Diferentemente da simples replicagdo de amostras, que resulta em regides de decisdo cada vez
mais especificas e propensas ao overfitting, o SMOTE forca os classificadores a construirem
regides de decisdo mais amplas e generalizaveis para a classe minoritaria (64). Se aplicado antes
da divisdo treino/teste, amostras sintéticas poderiam conter “fragmentos” de informagdo do
teste, constituindo vazamento de dados. Por esta razdo, o SMOTE foi aplicado estritamente
apos a divisao dos dados, operando exclusivamente sobre o conjunto de treino. O conjunto de
teste foi mantido com sua distribui¢cdo original (desbalanceada), refletindo a prevaléncia real

das condigdes clinicas.

3.8.2 Regularizag¢do nas Redes Neurais

O MLP, implementado com o MLPClassifier da biblioteca scikit-learn, ¢é
particularmente suscetivel ao overfitting devido a sua alta capacidade de representacao, motivo
pelo qual foram adotadas trés estratégias complementares de regularizagdo. A primeira ¢ a
penalidade L2 sobre os pesos da rede, controlada pelo hiperparametro alpha, otimizado pelo
Optuna em escala logaritmica no intervalo de 1x107° a 5x1073. Esta penalizacdo adiciona a
funcdo de custo um termo proporcional ao quadrado da norma dos pesos, desencorajando

solucdes em que conexdes individuais assumem valores extremos e favorecendo representagoes
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distribuidas mais robustas, principio analisado formalmente por Krogh e Hertz (65) e integrado
por padrao a implementagdo do MLPClassifier. A segunda estratégia € o early stopping ativado
via early stopping=True, no qual 10% do conjunto de treinamento ¢ reservado como particao
interna de validacdo e o treinamento ¢ interrompido automaticamente quando a pontuagdo nesta
particdo deixa de melhorar por 10 épocas consecutivas (valor default do n_iter no change do
scikit-learn). A terceira estratégia ¢ a restri¢ao da capacidade arquitetural, com o espaco de
busca do Optuna limitado a no maximo trés camadas ocultas e 256 unidades por camada,
calibrado de acordo com o tamanho moderado do conjunto de treinamento (n = 1.800 registros
de 86 pacientes), pois arquiteturas mais profundas ou mais largas tenderiam a memorizar
padrdes especificos do treino em vez de generalizar, conforme observado por Slijepcevic et al.
(15) em populagdo semelhante. A combinagdo dessas trés estratégias substitui a necessidade de

dropout (66), técnica nao utilizada na implementagdo do MLPClassifier.

3.8.3 Overfitting e seu Monitoramento

O overfitting ocorre quando um modelo aprende ndo apenas os padrdes
genuinos dos dados de treino, mas também o ruido e particularidades especificas daquele
conjunto, comprometendo a capacidade de generalizagdo para novos dados. A Tabela 14
sintetiza as estratégias de prevencao e monitoramento adotadas neste estudo, integrando as
técnicas detalhadas nas Secdes 3.8.1 e 3.8.2 com as praticas de protecdo contra vazamento de

dados e a métrica de monitoramento descrita a seguir.
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Tabela 14 — Estratégias de regularizacio e prevencao de overfitting

Estratégia Aplicacio Justificativa
SMOTE exclusivo no Ap6s divisdao Amostras sintéticas de teste 'vazariam'
treino treino/teste informagao, inflando métricas artificialmente
Nenhum paciente em Evita memorizagdo de caracteristicas

Divisao por paciente . . A
porp ambos 0s conjuntos biomecanicas individuais

StandardScaler isolado fit() treino, transform() Parametros de normalizagdo calculados apenas

teste no treino
Validacio cruzada 5 Otimizagdo interna no Avalia generalizac@o antes de tocar o conjunto de
dobras treino teste

Interrompe tentativas ruins ap6s a 2° dobra de
validacdo cruzada, economizando 35-45% do
tempo de processamento

Otimizagdo de

HyperbandPruner (Optuna) i a——

Regulariza os pesos da rede via termo quadratico
Penalidade L2 (alpha) Redes Neurais (MLP) na fungdo de custo, otimizado pelo Optuna no
intervalo 1x107°a 5x1073

Interrompe o treino quando a pontuagao na
parti¢do interna de validagdo

early Stopping Redes Neurais (MLP) (validation_fraction=0,1) ndo melhora por 10
iteracdes consecutivas (n_iter no_change=10,
default do scikit-learn)

Restringe complexidade dentro de espago

max_depth otimizado pelo RF, LightGBM, calibrado, evitando divisOes excessivamente

Optuna XGBoost, Arvores

especificas
class weiecht=balanced LogReg, SVM, RF, Penaliza erros em classes minoritarias,
_Wets LightGBM, Arvores complementando o SMOTE
o , Bal.Acc_Treino - Monitora capacidade de generalizacdo;
Métrica de Overfitting Bal.Acc_Teste diferencas acentuadas sdo investigadas

Nota: As estratégias SMOTE exclusivo no treino, Divisdo por paciente e StandardScaler isolado sdo criticas para
prevengdo de vazamento de dados (data leakage).
Fonte: Elaborada pelo autor.

A capacidade de generalizagdo foi monitorada pela métrica de Overfitting
(Acuracia Balanceada Treino — Acuracia Balanceada Teste), incluida em todas as tabelas de
ranqueamento. Valores proximos a zero indicam que o modelo aprende padrdes genuinos dos
dados; diferengas mais acentuadas sugerem que o modelo passou a capturar também o ruido e
particularidades especificas do conjunto de treino, comportamento caracteristico de overfitting.
A literatura ndo estabelece limiares universais para essa interpretagdo, sendo dependente do
contexto e da complexidade do problema.

Para os modelos treinados com SMOTE, parte da diferenga entre treino e

teste, frequentemente denominada lacuna de generalizacdo (generalization gap), nao constitui
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overfitting problematico no sentido tradicional, mas sim o comportamento esperado de um
protocolo metodoldgico correto. A aplicagdo do SMOTE exclusivamente no conjunto de treino
introduz uma mudanga intencional de distribui¢do (dataset shift) entre as etapas de treinamento
e teste. Conforme formalizado por Moreno-Torres et al. (67), o dataset shift ocorre quando as
distribui¢des conjuntas dos dados de treino e teste sao diferentes. No presente estudo, o conjunto
de treino com SMOTE opera em cendrio artificialmente balanceado, enquanto o conjunto de
teste preserva a distribuicdo original desbalanceada, refletindo a prevaléncia real dos padroes
da marcha na populagdo clinica.

Esta diferenca de distribui¢do ¢ parte integrante do protocolo metodologico
correto para tratamento de dados desbalanceados. Em sua revisao sobre os 15 anos do SMOTE,
Fernandez et al. (68) ressaltam a importancia de preservar a integridade distribucional na etapa
de validacdo, argumento que se estende naturalmente ao principio de manter o conjunto de teste
livre de amostras sintéticas. Dessa forma, o esfor¢co do pesquisador se concentra em modelar a
realidade desbalanceada dos dados, € ndo em compensar artificialmente lacunas de
generalizagdo geradas por protocolos incorretos.

Para os modelos treinados sem SMOTE, esta justificativa ndo se aplica, ¢ a
interpretagdo do overfitting observado deve considerar outros fatores, como a complexidade
arquitetural do modelo, o tamanho amostral moderado e a dificuldade de separabilidade entre

classes patologicas com poucas amostras. Esses fatores sao analisados em detalhe na Se¢do 5.7.

3.9 Analise Complementar: uma abordagem hierarquica

Além da abordagem multiclasse direta, foi avaliada uma estratégia alternativa
baseada em classificacdo hierdrquica (cascata). Esta andlise complementar investigou se a
decomposi¢ao do problema em duas etapas sequenciais poderia melhorar o desempenho na
deteccao de subtipos de alteracdo da marcha. Esta abordagem ¢ conceitualmente alinhada ao
raciocinio clinico, no qual o profissional primeiro identifica a presenga de alteracao (triagem)
para entdo caracterizar o tipo especifico de desvio (subtipagem), conforme o sistema de
classificacdo hierdrquica descrito por Davids e Bagley (9) e posteriormente validado por

Melanda et al. (14).
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3.9.1 Estrutura da Classificacao Hierarquica

A classificagdo hierarquica foi estruturada em duas etapas sequenciais:
Etapa 1 (Triagem): Para os alvos Apoio Geral e Transverso Geral, as classes originais foram
reagrupadas em duas categorias binarias. No alvo Apoio, as classes SN (Normal) permaneceram
como "Normal", enquanto SA (Agachado) e SS (Salto) foram agrupadas como "Alterado". No
alvo Transverso, TN (Transverso Normal) permaneceu como "Normal", enquanto TI
(Transverso Interno) e TE (Transverso Externo) foram agrupadas como "Alterado". O alvo
Balango Geral, por ja ser originalmente binario (BN vs BR), ndo necessitou de reagrupamento.

Etapa 2 (Subtipagem): Apenas os casos classificados como "Alterado" na
Etapa 1 prosseguiram para a segunda etapa, onde foram discriminados entre os subtipos

especificos: SA versus SS para o alvo Apoio, e TI versus TE para o alvo Transverso.

3.9.2 Selecao de Caracteristicas por Etapa

A selecao de caracteristicas foi realizada separadamente para cada etapa,
aplicando-se em ambas o método "Com Consenso" descrito na Se¢do 3.6. Na Etapa 1, utilizou-
se todo o conjunto de treino disponivel. Na Etapa 2, a selecdao foi conduzida apenas sobre o
subconjunto de pacientes com alteragdao confirmada (classificados como "Alterado" pela Etapa
1), cenario em que a estratégia de sele¢do de varidveis por combinagdao de multiplos métodos

da Secao 3.6 foi adotada em razao do tamanho amostral reduzido.

3.9.3 Célculo da Sensibilidade Efetiva (Propagacao de Erros)

Um aspecto critico da abordagem hierarquica ¢ a propagacao de erros entre
as etapas. Um paciente s6 pode ser corretamente classificado no subtipo final se for primeiro
corretamente identificado como "Alterado" na Etapa 1. Assim, a sensibilidade efetiva da cascata
para cada subtipo de alteracdo foi calculada conforme a Equacao (1):

Sens_Efetiva(Subtipo) = Sens E1(Alterado) % Sens E2(Subtipo) (1)

Onde Sens E1(Alterado) representa a sensibilidade da Etapa 1 para detectar

casos alterados, e Sens E2(Subtipo) representa a sensibilidade da Etapa 2 para classificar

corretamente o subtipo especifico (SA, SS, TI ou TE). Para as classes normais (SN e TN), a
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sensibilidade efetiva corresponde diretamente a sensibilidade da Etapa 1 para a classe
"Normal".

A Equagdo (1) calcula a sensibilidade efetiva como o produto da sensibilidade
da Etapa 1 (identificar o caso como alterado) pela sensibilidade da Etapa 2 (atribuir o subtipo
correto), refletindo que ambas as etapas precisam acertar para que a classificagdo final esteja
correta. Essa multiplicagao pressupde independéncia entre as etapas: como a sensibilidade da
Etapa 2 foi estimada sobre todos os casos verdadeiramente alterados, assume-se que o acerto
da Etapa 2 ocorre na mesma proporcao independentemente de a Etapa 1 ter acertado ou errado
aquele caso. Caso os erros das duas etapas estejam correlacionados, isto €, casos dificeis para a
Etapa 1 também sejam dificeis para a Etapa 2, o produto tende a subestimar o desempenho real
da cascata, uma vez que os casos que passam pela Etapa 1 s3o, em média, os mais faceis e
tendem a ser também os mais bem classificados pela Etapa 2; os valores reportados constituem,
assim, limites inferiores conservadores. Esse pressuposto € avaliado a luz dos resultados na

Sec¢do 5.2.

3.9.4 Analise de Estabilidade Estocastica

A otimizagdo bayesiana de hiperparametros via Optfuna apresenta
componente estocastico inerente ao algoritmo TPE (Tree-structured Parzen Estimator), que
pode levar a configuragdes finais distintas em execucdes independentes mesmo sobre os
mesmos dados. Para investigar empiricamente em que medida o desempenho dos modelos ¢
sensivel a essa variabilidade, foi conduzida anélise complementar de estabilidade estocastica
restrita ao alvo Balango, em que a abordagem Hierarquica e a abordagem Flat apresentaram
diferenga de 2,8 pontos percentuais em Acuracia Balanceada na varredura preliminar. O
experimento consistiu na reexecucdo completa do pipeline Hierdrquico para esse alvo com
cinco seeds aleatorias distintas (0, 1, 7, 42 e 123), preservando todas as demais condigdes
(divisdo treino/teste, pré-processamento, espacos de busca de hiperparametros e nimero de
tentativas do Optuna). A seed 42, valor convencional na comunidade de aprendizado de
maquina utilizado para garantir reprodutibilidade do estudo principal, foi incluida para verificar
se o resultado original era replicavel. Foram avaliadas as quatro combinagdes Pipeline
SMOTE (Cinematica Angular x "Com SMOTE"; Angular x "Sem SMOTE"; Geral x "Com
SMOTE"; Geral x "Sem SMOTE") para os 12 algoritmos do estudo, totalizando 240 execugdes.

Para cada combinagao, reportou-se a média, o desvio-padrdo e a faixa de variagdo da Acuracia
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Balanceada no conjunto de teste entre as cinco seeds, permitindo distinguir desempenho
sistematicamente superior de variabilidade amostral. Os resultados desta analise sao reportados

na Se¢ao 4.8.

3.10 Métricas de Avaliacao

A avaliagdo de modelos de classificacdo em dados desbalanceados requer
métricas que reflitam adequadamente a capacidade do modelo em detectar todas as classes, ndo

apenas as majoritarias. Neste estudo foram utilizadas 13 métricas de avaliagcdo, apresentadas na

Tabela 15.
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Tabela 15 — Métricas de avaliacio utilizadas no estudo

Métrica Descricao / Formula Interpretacio Ideal
Me¢édia aritmética dos recalls de METRICA PRINCIPAL; corrige
Bal.Acc 1,0
cada classe desbalanceamento
Média geométrica dos recalls: . _
G-Mean (RixRax... xRo)"(1/n) Zero se qualquer classe tiver recall=0 1,0
. . Melhor métrica unica para dados
Mcc Matthews Correlation Coefficient desbalanceados; varia de -1 a +1; 0 = aleatério 1.0
<0,00=fraca; 0,00-0,20=leve; 0,21-
Kabpa Cohen's Kappa: concordancia 0,40=razoavel; 0,41-0,60=moderado; 0,61- 1.0
PP corrigida pelo acaso 0,80=substancial; 0,81-1,00=quase perfeito ’
(45)11,0
Acurcia | (VP+VN)/ Total Enganosa em d~ados des.balanceados; reportada 1.0
para comparagao com literatura
Precision | VP /(VP+FP) — macro Dos preditos positivos, quantos sdo corretos 1,0
Recall VP / (VP+FN) — macro Dos reais positivos, quantos foram detectados 1,0
F1-Score 2 X(P}’.e.czszon etaeal]) / Me¢dia harmonica entre Precision e Recall 1,0
(Precision+Recall) — macro
Sen51b111dade,m.ed1a (macro- Equivalente a Bal. Acc; reportada por classe
Sens* averaged): média dos recalls por o . ~ 1,0
individualmente nas matrizes de confusao
classe
Spec* Especificidade média (macro- Meédia das especificidades por classe (one-vs- 1.0
P averaged): VN/(VN+FP) por classe | rest) ’
; 0,5=sem discriminagdo; 0,7-0,8=aceitavel;
AUC ;:Ziis;) ba curva ROC (OvR 0,8-0,9=excelente; >0,9=excepcional (58). 1,0
Independe do ponto de corte de decisdo
Qualidade das probabilidades; menor = melhor
Log Loss | -Z[yxlog(p)] T ——. 0,0
ECE ¥m (|Bm/n) x Jacc(Bm) — Erro de Calibragido Esperado; trés faixas 0,0
conf(Bm)| operacionais adotadas neste estudo: < 0,05 =
bem calibrado; 0,05-0,10 = razoavel; > 0,10 =
mal calibrado
Valores proéximos a zero indicam boa
. . generalizacgdo; diferenca esperada quando
Overfitting | Bal. Acc_Treino - Bal. Acc_Teste SMOTE aplicado s6 no treino (dataset shift 0,0
intencional)

Nota: O asterisco (*) indica métricas calculadas como média aritmética dos valores por classe (macro-averaged),
conforme recomendado para problemas multiclasse com dados desbalanceados. VP = Verdadeiros Positivos; VN
= Verdadeiros Negativos; FP = Falsos Positivos; FN = Falsos Negativos; OVR = One-vs-rest. Bal. Acc = Acuracia
Balanceada; G-Mean = Média Geométrica dos recalls; MCC = Matthews Correlation Coefficient; AUC = Area
sob a curva ROC; ECE = Erro de Calibragdo Esperado. Para o ECE, B, representa a m-ésima caixa de
probabilidades; acc(B.) representa a frequéncia observada de positivos na caixa; conf(B.) representa a
probabilidade média predita na caixa.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Acuracia Balanceada (Balanced Accuracy): Em problemas de classificagao
com dados desbalanceados, a acuracia tradicional pode ser enganosa, pois um modelo que
simplesmente prediz sempre a classe majoritaria pode alcancar valores elevados sem detectar
as classes minoritarias (69). A Acuréacia Balanceada resolve este problema calculando a média
aritmética das sensibilidades (recalls) de cada classe, atribuindo peso igual a todas as classes
independentemente de sua frequéncia no conjunto de dados (29,69), justificando sua adogao
como métrica principal neste estudo.

Para avaliar a estabilidade da estimativa de Acurdcia Balanceada, foi
construido um intervalo de confianca de 95% pelo método bootstrap ndao paramétrico por
percentil, técnica classica descrita por Efron e Tibshirani (70) e aplicada em contexto biomédico
por Chong e Choo (71). Em cada uma das 1.000 replicacdes, os pares (predi¢do, rétulo) do
conjunto de teste foram reamostrados com reposi¢do, e a Acuracia Balanceada foi recalculada
para cada amostra simulada. Os limites inferior e superior do intervalo foram obtidos pelos
quantis 2,5% e 97,5% da distribuicdo empirica resultante.

Para garantir a reprodutibilidade, o gerador de nimeros pseudoaleatorios foi
inicializado com seed fixa (random_state=42). A largura do intervalo foi adotada como medida
sintética da precisdo de cada estimativa pontual: quanto menor a largura, maior a precisao. Os
valores absolutos das larguras sdo reportados nos resultados, permitindo a comparagdo direta
entre modelos.

Para interpretagao dos valores de Kappa, adotou-se a escala proposta por
Landis e Koch (45), apresentada na Tabela 15. Ja para os valores de AUC, adotou-se a escala
proposta por Hosmer e Lemeshowowow (58), igualmente apresentada na Tabela 15.

Sensibilidade representa a capacidade do modelo em identificar corretamente
0s casos positivos, enquanto especificidade representa a capacidade de identificar corretamente
os casos negativos. Contudo, em problemas multiclasse, como os alvos Transverso e Apoio
deste estudo, cada um com trés classes, surge a questdo de como reportar estas métricas de
forma consolidada, uma vez que cada classe possui sua propria sensibilidade e especificidade
(30).

Adotou-se a abordagem de média macro (macro-averaged), recomendada por
Sokolova e Lapalme (31) e Grandini, Bagli e Visani (30) para classificadores em dados
desbalanceados: a sensibilidade e a especificidade sdo calculadas individualmente por classe
(one-vs-rest) e depois agregadas por média aritmética simples, atribuindo peso igual a todas as

classes. A defini¢do operacional consta da Tabela 15.
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Esta escolha justifica-se pelo contexto clinico. Conforme observam Sokolova
e Lapalme (31), a média macro atribui peso igual a todas as classes, enquanto média ponderada
e micro favoreceriam as classes majoritarias. Em analise da marcha, ¢ igualmente importante
detectar TN, TI e TE independentemente de sua prevaléncia na amostra.

A implementagdo computacional utilizou a funcao balanced accuracy score
da biblioteca scikit-learn (53). Para a especificidade média, calculo analogo foi implementado
por classe (one-vs-rest) e depois agregado por média aritmética.

Nas tabelas de ranqueamento (Tabelas 18, 20 e 22), as colunas Sens* e Spec*
representam as médias macro das sensibilidades e especificidades calculadas para cada classe.
O asterisco (*) foi adotado para distinguir estas métricas agregadas dos valores individuais de
cada classe, que podem ser derivados diretamente das matrizes de confusao (Figuras 21, 24, 27
e 28) e sdo analisados em detalhe na Secao 5.4.

A matriz de confusdo complementa as métricas agregadas ao detalhar, classe
a classe, a distribui¢ao das predi¢des do modelo em relagdo aos rétulos verdadeiros. Cada linha
representa uma classe verdadeira e cada coluna, uma classe predita, sendo os valores na
diagonal correspondentes aos acertos e os valores fora da diagonal aos erros de classificacdo
entre pares especificos de classes. Este formato permite identificar quais classes sdo
sistematicamente confundidas entre si, informacdo particularmente relevante em contextos
clinicos com classes patologicas heterogéneas. As matrizes de confusdo dos modelos
vencedores para cada alvo (Apoio, Balanco e Transverso) sdao apresentadas nas Figuras 21, 24,
27 e 28 da Secao 4.

Erro de Calibragao Esperado (ECE): mede se as probabilidades preditas pelo
modelo correspondem as frequéncias reais das classes (72). Para cada classe, as predi¢coes do
conjunto de teste sdo agrupadas em M faixas (bins) no intervalo [0, 1]; em cada faixa,
comparam-se a probabilidade média predita pelo modelo (confianga) com a proporgao real de
casos positivos (acuracia local). O ECE ¢ a média ponderada das diferencas absolutas entre
essas duas quantidades. Valores proximos de zero indicam que as probabilidades preditas
refletem fielmente as chances reais. Para fins operacionais nesta dissertacdo, adotaram-se trés
faixas: valores abaixo de 0,05 indicam boa calibracdo; valores entre 0,05 ¢ 0,10 indicam
calibragdo razoavel; valores acima de 0,10 indicam ma calibragdo probabilistica, situagdo que
compromete o uso direto das probabilidades em decisdes clinicas por limiar e em estratégias de
combinacdo por médias. O nimero de faixas foi definido de forma adaptativa entre 2 e §,
conforme o numero de valores Unicos de probabilidade predita em cada classe, com divisao

uniforme via funcdo calibration_curve da biblioteca scikit-learn (53).
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3.11 Estratégias de Otimizac¢ao Clinica

Para minimizar falsos negativos nas cinco classes patologicas do estudo (SS,
SA, BR, Tl e TE), foram avaliadas trés estratégias complementares de otimizagdo clinica. As
trés estratégias correspondem as trés categorias reconhecidas na taxonomia de aprendizado
sensivel ao custo consolidada por Araf, Idri e Chairi (32): sele¢do do modelo por métrica
orientada ao custo clinico (El), ajuste de limiar de decisdo por pds-processamento (E2) e
incorporagao direta dos custos durante o retreinamento (E3).

A Estratégia E1 (Sele¢do por sensibilidade minima) substitui o critério de
selecdo do modelo vencedor: em vez da Acuracia Balanceada, seleciona-se o pipeline que
maximiza a sensibilidade da classe patologica com menor desempenho, mantendo o ponto de
corte padrao de 0,50. Esta estratégia ndo requer nenhuma modificagdo no modelo, apenas uma
mudanga de critério de selecao.

A Estratégia E2 (Ajuste de ponto de corte) mantém o mesmo modelo base,
mas reduz o limiar de decisdo abaixo de 0,50, tornando o modelo mais sensivel a classe
patologica. O objetivo € atingir sensibilidade > 90% para a classe alvo, com o efeito sobre a
especificidade reportado nos resultados. Esta abordagem alinha-se com a literatura recente, que
indica o limiar padrdo de 0,50 como subo6timo em contextos médicos desbalanceados e o limiar
6timo como tendendo a acompanhar a prevaléncia da classe patologica (73).

A Estratégia E3 (Retreinamento clinico) reotimiza o modelo a partir do zero
com o Optuna, redefinindo o objetivo da otimizacdo para maximizar a sensibilidade minima
entre as classes patoldgicas em substituicao a Acurdcia Balanceada. No presente estudo, esta
estratégia foi aplicada exclusivamente ao algoritmo Floresta Aleatoria, com o objetivo de
demonstrar a viabilidade técnica da estratégia e seu impacto sobre o desempenho clinico, sem
pretensdo de comparagdo sistemadtica entre classificadores. O modelo resultante prioriza a

sensibilidade das classes patoldgicas como critério de otimizagao.

3.12 Uso de Inteligéncia Artificial Generativa

O desenvolvimento deste estudo contou com o auxilio de modelos de
inteligéncia artificial generativa como ferramentas de suporte metodologico e operacional. O

modelo de linguagem Claude Opus 4.7 (Anthropic, 2026) foi utilizado para: (I) idealizacao e
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estruturagao da arquitetura do pipeline de aprendizado de maquina; (II) discussao e refinamento
de estratégias metodologicas, incluindo abordagens de validagdo, tratamento de
desbalanceamento e selecdo de métricas; (III) geragdo, revisdo e depuragdo de cddigo Python
para implementacao dos modelos e andlises; (IV) auxilio na reda¢do, revisdo e aprimoramento
do texto cientifico; e (V) elaboracdo e formatagdo de tabelas e figuras. Adicionalmente, o
modelo Gemini Pro (Google DeepMind, 2025) foi utilizado como ferramenta auxiliar na edigao
e no tratamento visual de figuras.

Todas as decisdes metodologicas, interpretagdes dos resultados, analises
clinicas e conclusdes foram elaboradas pelos autores. Os resultados gerados pelos assistentes
de inteligéncia artificial foram sistematicamente revisados, validados e, quando necessario,
corrigidos pelo autor principal sob supervisdo dos orientadores. O uso das ferramentas foi
aprovado pelos orientadores, € os autores assumem integral responsabilidade pelo contetido

final apresentado.
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4 RESULTADOS

4.1 Selecao de Atributos e Configuracio dos Modelos

O pipeline treinou 1.152 modelos no total, divididos em duas abordagens.
Cada modelo corresponde a um algoritmo ajustado a uma combinagdo especifica de pré-
processamento, alvo e etapa de classificacdo, razdo pela qual a cascata hierarquica, com triagem
e subtipagem, contribui com dois modelos por alvo de trés classes. Na abordagem Flat, foram
432 modelos: 2 pipelines x 3 variantes x 2 SMOTE x 3 alvos x 12 algoritmos. Na abordagem
Hierarquica, foram 720 modelos, nimero maior porque a cascata tem duas etapas sequenciais.
Para os alvos Apoio e Transverso (3 classes), cada configuracdo de pré-processamento treina
24 modelos, 12 para a triagem (Normal vs Alterado) e 12 para a subtipagem. Para o alvo
Balango, que ¢ bindrio, sdo apenas 12 modelos por configuracdo. Multiplicando pelas 12
configuragdes de pré-processamento (2 pipelines x 3 variantes X 2 SMOTE), chega-se a 288 +
288 + 144 = 720 modelos. Os hiperparametros foram otimizados individualmente pelo Optuna
com 50 tentativas por modelo, conforme descrito na se¢do 3.7.

Para o ranqueamento global (secdo 4.3), a abordagem Hierdrquica ¢
consolidada em uma Unica linha por combinagao (pipeline x variante x SMOTE x algoritmo
alvo), utilizando a sensibilidade efetiva (Equagdo 1) como métrica das duas etapas da cascata.
Assim, os 720 modelos hierarquicos reduzem-se a 432 linhas, sem descarte de modelos: as duas
etapas da cascata apenas passam a ser avaliadas por uma métrica Unica O ranqueamento opera,
portanto, sobre 864 configuracdes de comparacao (432 Flat + 432 Hierarquicas). Os 1.152
modelos foram todos treinados; o nuimero menor reflete apenas a granularidade do
ranqueamento, em que as duas etapas da cascata hierarquica sdo avaliadas como uma Unica
configuracdo.

A selecdo por consenso ("Com Consenso") resultou em subconjuntos
distintos por pipeline e alvo, conforme apresentado na Tabela 12. No Pipeline Cinematica
Angular (18 atributos candidatos), foram selecionados 7 atributos para Apoio, 15 para Balango
e 10 para Transverso. No Pipeline Cinematica Geral (25 atributos candidatos), foram
selecionados 10 para Apoio, 19 para Balango e 13 para Transverso. O limiar mais permissivo
do Balango (2/4 votos) explica o maior nimero de atributos retidos nesse alvo. A variante PCA

reteve 12 componentes principais para o Pipeline Angular e 16 para o Pipeline Geral, ambos
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preservando 95% da variancia acumulada. As Figuras 15 a 20 apresentam os graficos de votos

por método para cada combinagdo pipeline x alvo no "Com Consenso".

Selecao por Consenso — Angular (18 feat) | Apoio Geral
7 de 18 features selecionadas ()

—= Limiar de consenso (3 votas)
= VarianceThreshold
41 m— ANOVA_F

Info_Mutua
== RandomForest
3{-- e Goue e el - -~

Votos por método

Features

Figura 15 — Selegdo por Consenso: Pipeline Cinematica Angular | Apoio Geral (7 de 18 atributos selecionados)
Nota: Barras coloridas representam os votos de cada método (azul = VarianceThreshold, laranja = ANOVA-F,
verde = Informagdo Mutua, vermelho = Random Forest). A linha tracejada vermelha indica o limiar de consenso
(3 votos). Features acima do limiar foram selecionadas para o pipeline.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Selecao por Consenso — Angular (18 feat) | Balango Geral
15 de 18 features selecionadas ()

== Limiar de consenso (2 votos)
== VarianceThreshold
44 = ANOVA F
Info_Mutua
= RandomForest

Votos por método

Features

Figura 16 — Selecéo por Consenso: Pipeline Cinematica Angular | Balango Geral (15 de 18 atributos selecionados)
Nota: Limiar de consenso = 2 votos (problema bindrio — critério mais permissivo). Atributos com altura de barra
igual ou superior ao limiar foram selecionadas.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Selecao por Consenso — Angular (18 feat) | Transverso Geral
10 de 18 features selecionadas ()

== Limiar de consenso (3 votos)
== \arianceThreshold
44 : | w— ANOVA F
Info_Mutua
== RandomForest
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Features

Figura 17 — Selegdo por Consenso: Pipeline Cinematica Angular | Transverso Geral (10 de 18 atributos
selecionados)

Nota: Limiar de consenso = 3 votos. A predominancia de variaveis de rotagdo articular entre os selecionados é
coerente com a natureza do alvo (plano transverso).

Fonte: Elaborada pelo autor.

¢do por C Geral (25 feat) | Apoio Geral

— Cir
10 de 25 features selecionadas ()

== Limiar de consense (3 velos)
== VarianceThresnold
m— ANOVA_F

4
5 Info_Mutus
= RandomForest
3fm——— ’ | | HOF 1O i
|

Votos por método

Features

Figura 18 — Sele¢@o por Consenso: Pipeline Cinematica Geral | Apoio Geral (10 de 25 atributos selecionados)
Nota: Limiar de consenso = 3 votos. Além das varidveis cinematicas angulares, pardmetros espago-temporais
(Stride, Vel, Support_Time, Non_Support, Step_Len) atingiram o limiar de consenso.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Selecédo por Consenso — Cinematica Geral (25 feat) | Balanco Geral
19 de 25 features selecionadas ()
== Limiar de consenso (2 votos)
= VarianceThreshold
m— ANOVA_F

4 |
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=== RandomFarest
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Figura 19 — Selegdo por Consenso: Pipeline Cinematica Geral | Balango Geral (19 de 25 atributos selecionados)
Nota: Limiar de consenso = 2 votos, critério mais permissivo adotado para problemas binarios.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Selecao por Consenso — Cinemética Geral (25 feat) | Transverso Geral
13 de 25 features selecionadas ()
- Limiar de consense (3 volos)
= VarianceThreshold
= ANOVA_F
info_Mutua
== RandomForest
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Figura 20 — Sele¢do por Consenso: Pipeline Cinematica Geral | Transverso Geral (13 de 25 atributos
selecionados)

Nota: Limiar de consenso = 3 votos. As variaveis de rotagdo articular do quadril, joelho e tornozelo
dominaram a selecdo, confirmando a relevancia biomecanica do plano transverso para este alvo.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Trés atributos foram selecionados em todas as seis configura¢des avaliadas:
Max ANK Flex, Max HIP Rot e Min_ANK Flex. Outras duas foram selecionadas em cinco
das seis configuragdes: Min KNEE Flex e Min KNEE Rot. Esta consisténcia possui
fundamentagdo biomecanica direta: a flexdo do tornozelo (Max/Min ANK Flex) ¢
determinante nos padrdes Salto e Agachado; a rotacdo maxima do quadril (Max HIP_ Rot) é a

variavel mais discriminativa para transverso interno versus rotagao externa no plano transverso;
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e a flexdo minima do joelho (Min KNEE Flex) define classicamente o padrao rigido na fase

de balanco.

4.1.1 Variaveis Mais Relevantes por Alvo

A analise de relevancia das variaveis foi conduzida com base na consisténcia

de selecao pelo método "Com Consenso" entre os quatro métodos independentes. Quanto maior

o nimero de métodos que concordam sobre a relevancia de uma variavel, mais robusto ¢ esse

achado. A Tabela 16 apresenta as variaveis selecionadas pelos quatro métodos em ambos os

fluxos de processamento para cada variavel-alvo, com sua respectiva fundamentagao clinica.

Tabela 16 — Principais variaveis selecionadas por alvo e fundamentacéo clinica

Alvos Variaveis Fundamentac¢ao Clinica
Apoio Max ANK Flex/ | Flex&o maxima e minima do tornozelo — distingue equino (SS) de
P Min ANK Flex | calcaneo (SA)
Apoio Min KNEE Flex Flexao minima do joelho — extensdo excessiva em SS vs flex@o
- - aumentada em SA
Apoio Max HIP Rot Rotacdo maxima do quadril — compensacao rotacional nos padroes
- = SSe SA
Balanco Min KNEE Flex / | Flexdo minima e maxima do joelho — marcadores principais do
¢ Max_KNEE Flex | padrdo Rigido (BR)
Balanco Min_KNEE Abd/ | Abdugéo do joelho — associada ao padrdo de marcha em tesoura na
¢ Max KNEE Abd | PC espastica
Min_HIP_Rot/ Rotac¢do minima e méaxima do quadril — marcadores de Tl e TE
Transverso ~ .
Max_HIP_Rot respectivamente
Min KNEE Rot/ ~ . . .
Transverso Max_KNEE_Rot Rotacdo do joelho — desvio rotacional no plano transverso
Min_ANK Rot/ ~ ~ . .
Transverso Max_ANK_Rot Rotagdo do tornozelo — compensacdo rotacional distal
Nota: Atributos aprovados pelos quatro métodos de consenso (VarianceThres

hold, ANOVA-F, Informagao Mutua e Floresta Aleatoria) em ambos os pipelines. HIP = quadril; KNEE = joelho;
ANK = tornozelo; Flex = flexdo; Rot = rotagdo; Abd = abducéo; SS = Sagital Salto; SA = Sagital Agachado; BR
= Balango Rigido; TI = Transverso interno; TE = Transverso Externo.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.2 Resultados do Conjunto de Teste

Os resultados apresentados nas segdes a seguir representam o desempenho
dos modelos aplicados ao conjunto de teste fixo (760 registros de 29 pacientes para Balango e
Transverso; 754 registros para Apoio), que permaneceu completamente isolado durante todo o
processo de treinamento. Estes constituem os resultados principais do estudo, sendo a base para

as conclusdes sobre aplicabilidade clinica.

4.3 Ranqueamento Global dos Modelos

O ranqueamento global ordenou as 864 configuragdes de modelagem pela
Acurécia Balanceada no conjunto de teste, correspondentes as 432 combinagdes Flat e as 432
combinacgdes Hierdrquicas (cada uma agregando as etapas E1 e E2 da cascata via sensibilidade
efetiva, conforme Equacdo 1). O alvo Transverso ocupou integralmente as dez melhores
colocacdes. Entre os modelos de fusdo, Voting Soft e Voting Hard apareceram em 4 das 10
primeiras posigdes.

Como a concentragdo das posi¢des superiores em um unico alvo limita o valor
informativo de uma tabela com os dez melhores modelos globais, optou-se por apresentar na

Tabela 17 o melhor modelo de cada variavel-alvo, permitindo a comparacao direta entre alvos.

Tabela 17 — Melhor modelo por varidvel-alvo no conjunto de teste

Alvo i ’;’eel’ Variante | SMOTE | Modelo | Abord. | Bal.Acc | MCC | AUC | Overfit
T Cin. PCA "Sem LogR Flat | 0,791 | 0,507 | 0,874 | 0,036
ransverso | - SMOTE" ogReg a R , , ,
Cin.
. "Com "Com Naive
Apoio Arell%ul Consenso” | SMOTE" | Bayes Flat | 0,717 | 0,519 | 0,813 | 0,082
Bal Acml ‘Com 'Sem DT Hierdrq | 705 | 0359 | 0,731 | %263
alanco r;gu Consenso" SMOTE" ree uico ’ ’ ’

Nota: Melhor combinagado por variavel-alvo ordenada por Acuracia Balanceada no conjunto de teste.
Bal.Acc = Acurécia Balanceada; MCC = Matthews Correlation Coefficient; AUC = Area sob a curva
ROC (macro OvR); Overfit. = Bal.AcCreino — Bal.Accresie. Cin. = Cinematica; Abord. = Abordagem.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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O melhor desempenho global foi obtido pela Regressao Logistica com PCA
para o alvo Transverso (Acuracia Balanceada = 0,791, G-Mean = 0,778). As Se¢oes 4.4 a 4.6

apresentam o ranqueamento detalhado por variavel-alvo.

4.4 Ranqueamento por alvo: Transverso Geral

O alvo Transverso apresentou o melhor desempenho absoluto entre os trés
alvos avaliados. O melhor modelo foi a Regressao Logistica com Pipeline Cinematica Geral,
PCA e "Sem SMOTE" (abordagem Flat), alcangando Acuracia Balanceada de 0,791, G-Mean
de 0,778, AUC de 0,874, MCC de 0,507 e Kappa de 0,491 com overfitting de apenas 0,036. Os

cinco melhores modelos para este alvo sdo apresentados na Tabela 18.

Tabela 18 — 5 Melhores: Transverso Geral por Acuracia Balanceada no conjunto de teste

. Bal.A Sens Sens Sens
Pos. | Variante | SMOTE | Modelo ce MCC | Kappa | AUC TN TI TE
1° PCA SMS(;fll“lE" LogReg | 0,791 | 0,507 0,491 0,874 | 70,9% | 66,5% | 100,0%
2° PCA SM%)”EE" LogReg | 0,791 | 0,507 0,491 0,870 | 70,7% | 66,5% | 100,0%
"Sem "Com
3° | Consenso SMOTE" LogReg | 0,780 | 0,474 0,461 0,849 | 69,2% | 66,5% | 98,2%
s "Sem Votin
4° | Consenso SMOTE" Softg 0,772 | 0,506 0,504 | 0,836 | 77,6% | 62,9% | 91,2%
"Sem "Sem
5° | Consenso SMOTE" LogReg | 0,772 | 0,455 0,440 | 0,849 | 66,8% | 66,5% | 98,2%

Nota: Todos os modelos referem-se ao Pipeline Cinematica Geral, abordagem Flat. Bal.Acc = Acuracia
Balanceada; MCC = Matthews Correlation Coefficient; AUC = Area sob a curva ROC (macro OvR); Sens =
Sensibilidade por classe. TN = Transverso Normal; TI = Transverso interno; TE = Transverso Externo.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Vale destacar que as duas primeiras posi¢des do ranqueamento (PCA + "Sem
SMOTE" e PCA + "Com SMOTE", ambas com Regressao Logistica) apresentam desempenho
estatisticamente equivalente em todas as métricas avaliadas, com diferencgas inferiores a 0,001

em Acuracia Balanceada, MCC e Kappa.
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A andlise por classe revelou assimetria importante na sensibilidade da classe
Transverso Externo (TE) atingiu sensibilidade de 100% (57/57 casos corretamente
classificados), enquanto Transverso Normal (TN) e Transverso interno (TI) apresentaram
sensibilidades de 70,9% e 66,5%, respectivamente. A distribuicdo entre as classes no conjunto
de teste foi de 509 registros para TN, 194 para T1 e 57 para TE. A matriz de confusdao do melhor

modelo ¢ apresentada na Figura 21.

cinematica_geral | pca | semsmote | Flat | LogReg |

transverso

350
TE 1 57 0 0 300
250
— - 200

o Tl 14 129 51
a - 150
- 100

TN A 60 88 L 5
T T o 0
TE TI TN
Predito

Figura 21 — Matriz de confusio do modelo vencedor para o alvo Transverso "Sem SMOTE"

Nota: A matriz apresenta a distribuicdo das predigdes do modelo Regressao Logistica (Pipeline Cinematica Geral,
variante PCA, "Sem SMOTE", abordagem Flaf) no conjunto de teste. Linhas representam as classes reais ¢ colunas
as classes preditas. Os valores na diagonal principal indicam classifica¢des corretas. TN = Transverso Normal; TI
= Transverso interno; TE = Transverso externo.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 22 apresenta os intervalos de confianga (IC 95%, 1.000 replicagdes)
dos dez melhores modelos para o alvo Transverso. As larguras dos intervalos variaram entre
0,051 e 0,080. O melhor modelo (LogReg / Geral / PCA / "Sem SMOTE") atingiu Acuracia
Balanceada = 0,791, com IC 95% entre 0,764 e 0,818 (largura = 0,054). A Figura 23 apresenta
a AUC ROC macro dos dez melhores modelos com o melhor resultado de 0,874, situado na

faixa considerada muito boa (0,80-0,90).

88



Bootstrap Cl 95% -- TRANSVERSO
Top 10 modelos por Bal.Acc
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Acuracia Balanceada (IC 95% Bootstrap - 1000 replicacoes)

Figura 22 — Intervalos de confianga Bootstrap 95%, dez melhores modelos: Transverso

Nota: Barras representam a Acuracia Balanceada observada. As linhas de erro indicam o intervalo de confianga
de 95% calculado por Bootstrap com 1.000 replicagdes. A linha tracejada vermelha indica o limiar minimo para
triagem clinica (0,70). Azul = Pipeline Cinematica Angular; Laranja = Pipeline Cinematica Geral. Ang =
Cinemadtica Angular; Ger = Cinematica Geral; SemC = "Sem Consenso"; ComC = "Com Consenso"; PCA =
Analise de Componentes Principais; ¢S = "Com SMOTE"; sS = "Sem SMOTE".

Fonte: Elaborada pelo autor.
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AUC ROC macro — TRANSVERSO
Top 10 modelos por AUC (Flat + Hier)
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Figura 23 — AUC ROC macro — Transverso Geral
Nota: Barras representam a AUC ROC macro (One-vs-Rest) no conjunto de teste. A linha tracejada vermelha
indica o limite inferior da faixa aceitavel (AUC > 0,70); a linha tracejada laranja indica desempenho excelente
(AUC > 0,80); a linha tracejada verde indica desempenho excepcional (AUC > 0,90), conforme escala de Hosmer
e Lemesh. Laranja = modelos com AUC > 0,80. Todos os dez modelos do top 10 sdo da abordagem Flat e estdo
na faixa de desempenho muito bom (0,841-0,874), com predominio da Regressdo Logistica no Pipeline
Cinematica Geral (8 das 10 posigdes). A auséncia de modelos Hierarquicos no top 10 ¢ coerente com a maior
separabilidade linear dos padrdes transversais (Rotagdo Externa, Neutra e Interna) no espaco cinematico, que
favorece classificadores multiclasse diretos sobre arquiteturas em cascata. A AUC ¢ independente do limiar de
decisdo, complementando a Acuricia Balanceada como métrica de avaliagdo. Ang = Cinematica Angular; Ger =
Cinematica Geral; “Sem Consenso” = sele¢do por consenso quando > 3 dos 4 métodos concordam; “Com
Consenso” = selecdo quando > 2 dos 4 métodos concordam; PCA = Analise de Componentes Principais; “Com
SMOTE” = balanceamento sintético aplicado; “Sem SMOTE” = sem balanceamento; Flat = abordagem
multiclasse direta.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Nos 10 melhores do Transverso, a Regressao Logistica foi o modelo mais
frequente (5 posi¢des), seguida por Voting Soft e Voting Hard (2 cada) e MLP (1). O Pipeline
Cinematica Geral dominou com 9 das 10 posi¢des, com apenas uma configura¢do baseada em
Cinematica Angular. A variante "Sem Consenso" foi a mais frequente (7 de 10), seguida por

PCA (2 de 10) e "Com Consenso" (1 de 10).
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Tabela 19 — Andlise Comparativa de Desempenho por Classe: Transverso

Abordagem TN TI TE Bal.Acc
PCA 70,9% 66,5% 100,0% 0,791
"Sem Consenso" 69,2% 66,5% 98,2% 0,780
"Com Consenso" 67,8% 61,3% 98,2% 0,758
Hierarquico 72,9% 54,6% 58,0% 0,618

Nota: valores de TN, Tl e TE correspondem a sensibilidade por classe, em porcentagem. Células em verde indicam
melhor desempenho por coluna. TN = Transverso Normal, TI = Transverso Interno, TE = Transverso Externo.
Bal.Acc = média das sensibilidades por classe.

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.5 Ranqueamento por alvo: Apoio Geral

O alvo Apoio apresentou desempenho inferior ao Transverso, porém o melhor
modelo superou o limiar minimo de triagem clinica (Acuracia Balanceada > 0,70). O melhor
modelo foi o Naive Bayes com Pipeline Cinematica Angular, variante "Com Consenso" e "Com
SMOTE" (abordagem Flat), alcancando Acuricia Balanceada de 0,717, G-Mean de 0,708,
AUC de 0,813, MCC de 0,519 e Kappa de 0,490, com overfitting de 0,082. Os cinco melhores

modelos para este alvo sdo apresentados na Tabela 20.
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Tabela 20 — 5 Melhores: Apoio por Acuricia Balanceada no conjunto de teste

Pos. | Variante | SMOTE | Modelo | Bal.Acc | MCC | Kappa | AUC S;;s S;‘S‘S Ssezs
e Coiz;‘;o Sl:fg%,, ZZ;Z 0.717 | 0519 | 0490 | 0.813 | 81.2% | 56.6% | 77.3%
20 CO'I'ISSZEEO.. SMCOO"EE g;’;z 0.673 | 0461 | 0432 | 0,793 | 842% | 52,1% | 65.6%
3° COHCS;IEO SMSS?E g;’;z 0,664 | 0,468 | 0465 | 0814 | 66.8% | 69.8% | 62,5%
40 Coiz;‘;o Sl:fg%,, 151 ‘;’evs ¢ | 0651 | 0444 | 0408 | 0819 | 822% | 559% | 57.2%
S I R L"gTReg 0,650 | 0,419 | 0408 | 0,783 | 743% | 57.3% | 633%

Nota: Posi¢des 1-4: Pipeline Cinematica Angular, abordagem Flat. *Posigdo 4: abordagem Hierarquica. tPosi¢do
5: Pipeline Cinematica Geral, abordagem Flat. Bal. Acc = Acuracia Balanceada; MCC = Matthews Correlation
Coefficient; AUC = Area sob a curva ROC (macro OvR); Sens = Sensibilidade por classe. SN = Sagital Normal;

SS = Sagital Salto; SA = Sagital Agachado.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A andlise por classe revelou um padrdo de sensibilidades inversamente

proporcional ao tamanho das classes: a classe SS, majoritaria no conjunto de teste com 424

registros (56,2% do total), apresentou a menor sensibilidade (56,6%), enquanto SN (202

registros; 26,8%) e SA (128 registros; 17,0%) atingiram 81,2% e 77,3%, respectivamente. A

matriz de confusdo do modelo vencedor do alvo Apoio (Naive Bayes / Pipeline Cinematica

Angular / "Com Consenso" / "Com SMOTE" / Flat) ¢ apresentada na Figura 24.
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NaiveBayes | apoio
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Figura 24 — Matriz de confusdo do modelo vencedor para o alvo Apoio

Nota: A matriz apresenta a distribui¢do das predi¢des do modelo Naive Bayes (Pipeline Cinematica Angular,
variante "Com Consenso", "Com SMOTE", abordagem Flat) no conjunto de teste. Linhas representam as classes
reais ¢ colunas as classes preditas. Os valores na diagonal principal indicam classifica¢des corretas. SN = Sagital
Normal; SS = Sagital Salto; SA = Sagital Agachado.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 25 apresenta os intervalos de confianga Bootstrap (IC 95%, 1.000
replicagdes) dos dez melhores modelos para o alvo Apoio. As larguras dos intervalos variaram
entre 0,068 e 0,081. O melhor modelo (Naive Bayes / Angular / "Com Consenso" / "Com
SMOTE") atingiu Acuracia Balanceada de 0,717, com IC 95% entre 0,684 e 0,752 (largura =
0,068).
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Bootstrap Cl 95% -- APOIO
Top 10 modelos por Bal.Acc
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Figura 25 — Intervalos de confianca Bootstrap 95%, dez melhores modelos: Apoio

Nota: Barras representam a Acuracia Balanceada observada. As linhas de erro indicam o intervalo de confianga
de 95% calculado por Bootstrap com 1.000 replicagdes. A linha tracejada vermelha indica o limiar minimo para
triagem clinica (0,70). Azul = Pipeline Cinemadtica Angular; Laranja = Pipeline Cinematica Geral. Ang =
Cinematica Angular; Ger = Cinematica Geral, ComC = “Com Consenso”; SemC = “Sem Consenso”; PCA =
Analise de Componentes Principais; ¢S = “Com SMOTE”; sS = “Sem SMOTE”.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nos 10 melhores do alvo Apoio por Acurdcia Balanceada, a Regressdo
Logistica foi o modelo mais frequente em niimero absoluto (5 posi¢des), embora o Naive Bayes
ocupe as quatro primeiras colocagdes. O Voting Hard aparece em uma posi¢do. O Pipeline
Cinematica Angular dominou com 7 das 10 posicdes, € a variante "Com Consenso" foi a mais
frequente (7 de 10), seguida por "Sem Consenso" (3 de 10). Notavelmente, a variante PCA nao
apareceu entre os dez melhores modelos por Acuracia Balanceada para este alvo, em contraste
com o alvo Transverso. A Figura 26 apresenta a AUC ROC macro dos dez melhores modelos
para este alvo. O modelo de maior Acuracia Balanceada (Naive Bayes / Angular / "Com
Consenso" / "Com SMOTE", Acurécia Balanceada = 0,717) apresentou AUC = 0,813, situada
na faixa considerada muito boa (0,80-0,90), confirmando boa capacidade discriminativa
mesmo em cenario de classes desbalanceadas. Considerando o ranqueamento por AUC, o
melhor valor foi 0,885 (Naive Bayes / Geral / "Sem Consenso" / "Com SMOTE" / Hierarquico),
embora esse modelo tenha apresentado Acurdcia Balanceada inferior (0,579). O Naive Bayes

apareceu em 8 das 10 posi¢des do ranqueamento por AUC.
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AUC ROC macro — APOIO
Top 10 modelos por AUC (Flat + Hier)
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Figura 26 — AUC ROC macro — Apoio

Nota: Barras representam a AUC ROC macro (One-vs-Rest) no conjunto de teste. A linha tracejada vermelha
indica o limite inferior da faixa aceitavel (AUC > 0,70); a linha tracejada laranja indica desempenho excelente
(AUC > 0,80); a linha tracejada verde indica desempenho excepcional (AUC > 0,90), conforme escala de Hosmer
e Lemesh. Verde = modelos com AUC > 0,70; Laranja = AUC > 0,80; Azul = AUC > 0,90; Vermelho = abaixo
de 0,70. Todos os dez modelos do top 10 sdo da abordagem Hierarquica e estdo na faixa de desempenho muito
bom (0,824-0,885), com dominio do Naive Bayes (8 das 10 posi¢des), confirmando a adequacdo desse
classificador as caracteristicas de distribuicdo das variaveis do alvo Apoio. A AUC ¢ independente do limiar de
decisdo, complementando a Acuracia Balanceada como métrica de avaliagdo. Ang = Cinematica Angular; Ger =
Cinemadtica Geral; “Sem Consenso” = selecdo por consenso quando > 3 dos 4 métodos concordam; “Com
Consenso” = selecdo quando > 2 dos 4 métodos concordam; PCA = Analise de Componentes Principais; “Com
SMOTE” = balanceamento sintético aplicado; “Sem SMOTE” = sem balanceamento; Hier = abordagem
hierarquica em cascata.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Complementando o ranqueamento por Acuracia Balanceada (Tabela 20) ¢ a
matriz de confusdo do modelo vencedor (Figura 24), a Tabela 21 apresenta a decomposi¢ao do

desempenho por classe para o alvo Apoio.
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Tabela 21 — Andlise Comparativa de Desempenho por Classe: Apoio

Abordagem SN SS SA Bal.Acc
"Com Consenso" 81,2% 56,6% 77,3% 0,717
"Sem Consenso" 84.2% 52,1% 65,6% 0,673
PCA 71,8% 56,4% 60,2% 0,628
Hierarquico 82,2% 55,9% 57.2% 0,651

Nota: valores de SN, SS e SA correspondem a sensibilidade por classe, em porcentagem. Células em verde
indicam melhor desempenho por coluna. SN = Sagital Normal, SS = Sagital Salto, SA = Sagital Agachado. Bal.Acc
= média das sensibilidades por classe.

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.6 Ranqueamento por alvo: Balanco Geral

O alvo Balango apresentou o menor numero de classes entre os trés alvos
avaliados (problema bindario entre Balangco Normal (BN) e Balango Rigido (BR), porém o maior
desbalanceamento relativo, especialmente em cenarios com forte desbalanceamento entre
classes como o do alvo Balango (razdo aproximada de 7,9:1 entre BN e BR). O melhor modelo
foi a Arvore de Decisdo com Pipeline Cinematica Angular, variante "Com Consenso" ¢ "Sem
SMOTE" (abordagem Hierarquica), alcancando Acuracia Balanceada de 0,702, G-Mean de
0,674, AUC de 0,731, MCC de 0,359 e Kappa de 0,354, com overfitting de 0,263. Os cinco

melhores modelos para este alvo sdo apresentados na Tabela 20.
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Tabela 22 — 5 Melhores: Balanco por Acuricia Balanceada no conjunto de teste

Pos. | Variante | SMOTE | AP°™ | vodelo | B2A | mcc | K#PP | oy | Sems | Senms
agem cc a BN BR
Com "Sem Hierarq

1° | Consenso DTree | 0,702 | 0,359 | 0,354 | 0,731 | 89.,8% | 50,6%

" SMOTE" uico

o "Sem Hierarq o o
2 PCA SMOTE" |  uico LogReg | 0,674 | 0,256 | 0,230 | 0,639 | 79,6% | 55,3%
3° PCA SMS(;"IFHE" Flat | LogReg | 0,674 | 0,256 | 0,230 | 0,639 | 79,6% | 55,3%
o "Sem Hierarq o o
4°% PCA SMOTE" | uico LogReg | 0,667 | 0,245 | 0,220 | 0,632 | 79.3% | 54,1%
501 PCA SMSC‘)B"anE" Flat | LogReg | 0,667 | 0,245 | 0,220 | 0,631 | 79,3% | 54,1%

Nota: Posi¢des 1-3: Pipeline Cinematica Angular. TPosi¢des 4-5: Pipeline Cinematica Geral. Bal. Acc = Acuracia
Balanceada; MCC = Matthews Correlation Coefficient; AUC = Area sob a curva ROC (macro OvR); Sens =
Sensibilidade por classe. BN = Balango Normal; BR = Balango Rigido. Overfitting do melhor modelo = 0,263.
Posicdes 2 e 3, e posi¢des 4 ¢ 5, apresentam métricas idénticas por equivaléncia metodoldgica entre abordagens
Flat e Hierarquica em problemas binarios.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A andlise por classe revelou assimetria acentuada na sensibilidade. A classe
BN atingiu 89,8% (606/675 casos corretamente classificados), enquanto BR apresentou apenas
50,6% (43/85 casos). As matrizes de confusdo do melhor modelo Flat (LogReg / Angular / PCA
/ "Sem SMOTE", Figura 27) e do melhor modelo Hierdrquico (DTree / Angular / "Com
Consenso" /"Sem SMOTE", Figura 28) sdo apresentadas a seguir. O DTree Hierarquico acertou
606 casos de BN (vs. 537 do LogReg Flat), e o LogReg Flat acertou 47 casos de BR (vs. 43 do

DTree Hierarquico).
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cinematica_angular | pca | semsmote | Flat | LogReg |

balanco
500
= 400
g - 300

o
- 200
BR 38 47
- 100
BN BR Bl
Predito

Figura 27 — Matriz de confusdo do melhor modelo Flat para o alvo Balango

Nota: A matriz apresenta a distribuigdo das predi¢des do modelo Regressdo Logistica (Pipeline Cinematica Angular,
variante PCA, “Sem SMOTE”, abordagem Flat) no conjunto de teste. Linhas representam as classes reais e colunas
as classes preditas. Os valores na diagonal principal indicam classificagdes corretas. BN = Balango Normal; BR =
Balango Rigido.

Fonte: Elaborada pelo autor.

cinematica_angular | comconsenso | semsmote |
Hierarquico | DTree | balanco

600
500

BN 69
400

=
& L 300
BR 4?2 43 r 200
- 100
BN BR B

Predito

Figura 28 — Matriz de confusdo do melhor modelo Hierarquico para o alvo Balango

Nota: A matriz apresenta a distribui¢io das predi¢des do modelo Arvore de Decisio (Pipeline Cinematica
Angular, variante “Com Consenso”, “Sem SMOTE”, abordagem Hierarquica) no conjunto de teste. Linhas
representam as classes reais e colunas as classes preditas. Os valores na diagonal principal indicam classificagdes
corretas. BN = Balango Normal; BR = Balango Rigido.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 29 apresenta os intervalos de confianca (IC 95%, 1.000 replicagdes)

dos dez melhores modelos para o alvo Balango, incluindo as abordagens Flat e Hierarquica. O
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modelo vencedor (DTree / Angular / "Com Consenso" / "Sem SMOTE" / Hierdrquico) com
Acurécia Balanceada de 0,702 ¢ o Uinico a superar o limiar de triagem clinica; entretanto, seu
IC 95% (0,645—0,756; largura de 0,111, o mais amplo entre os trés alvos) contém o valor de
0,70, indicando que a superacdo do limiar ndo é robusta. A abordagem Hierdrquica concentrou
6 das 10 posi¢des do ranqueamento, enquanto a reducdo por PCA predominou na etapa de
redu¢do de dimensionalidade, respondendo por 8 das 10 posi¢gdes — apenas o modelo vencedor
(DTree / "Com Consenso") e a sexta posi¢do (DTree / Geral / "Com Conseno") escaparam a
esse padrdo. A variante "Sem Consenso" ndo apareceu entre os 10 melhores para o alvo
Balango. Observa-se também que as posicdes 2 e 3, assim como 4 e 5 da Tabela 22, apresentam

meétricas idénticas entre as abordagens Flat e Hierarquica.

Bootstrap Cl 95% -- BALANCO
Top 10 modelos por Bal.Acc (Flat + Hierarquico)

DTree 0.702
Ang|ComC|sS|H
LogReg 0.674
Ang|PCA|sS|H
LogReg 0.674
Ang|PCA]sS|F
LogReg 0.667
Ger|PCA|sS|H
LogReg 0.667
Ger|PCA|sS|F
DTree

0.661
Ger|ComC|sS|H

NaiveBayes 0.648
Ang|PCA|cS|H
NaiveBayes 0.648
Ang|PCA|cS|F
LogReg 0.646
Ger|PCA|cS|H I
I Cinematica Angular (Flat)
LogReg I Cinematica Geral (Flat)
Ang|PCA|cS|F I Hierarguico
= = Limiar triagem (0.70)
y
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

Acuracia Balanceada (IC 95% Bootstrap - 1000 replicacoes)

Figura 29 — Intervalos de confianca Bootstrap 95%, dez melhores modelos: Balango

Nota: Barras representam a Acuracia Balanceada observada. As linhas de erro indicam o intervalo de confianga
de 95% calculado por Bootstrap com 1.000 replicacdes. A linha tracejada vermelha indica o limiar minimo para
triagem clinica (0,70). Azul = Pipeline Cinematica Angular (Flat); Laranja = Pipeline Cinematica Geral (Flat);
Verde = abordagem Hierarquica. Ang = Cinematica Angular; Ger = Cinematica Geral; ComC = “Com Consenso”;
SemC = “Sem Consenso”; PCA = Analise de Componentes Principais; ¢S = “Com SMOTE”; sS = “Sem SMOTE”;
F = Flat; H = Hierarquico.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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A Figura 30 apresenta a AUC ROC macro dos dez melhores modelos por
AUC para o alvo Balango, combinando as abordagens Flat e Hierarquica e complementando o
ranqueamento principal por Acuracia Balanceada. O melhor desempenho do Top 10 coincide
com o modelo vencedor por Acuracia Balanceada (DTree / Angular / "Com Consenso" / "Sem
SMOTE" / Hierarquico, AUC = 0,731 e Acuracia Balanceada = 0,702), reforcando a robustez
desse modelo em ambas as métricas. Os demais nove modelos da selecao sdao fortemente
dominados por gradient boosting e Floresta Aleatoria, LightGBM, XGBoost € RandomForest
correspondem a 8 das 10 posi¢des, com AUC entre 0,701 e 0,724, todos na faixa aceitavel
(0,70-0,80), mas Acuracia Balanceada substancialmente inferior (entre 0,49 ¢ 0,59) a do
modelo vencedor. Esse padrao ¢ metodologicamente revelador. Indica que multiplos modelos
gradient boosting atingem boa capacidade probabilistica de discriminagdo entre BN ¢ BR, mas
ndo convertem essa discriminagdo em classificagdo balanceada no ponto de corte padrao de 0,5.
Reforca-se, assim, a importancia de avaliar AUC e Acurdcia Balanceada como métricas
complementares ¢ ndo substitutas, especialmente em cenarios com forte desbalanceamento
entre classes como o do alvo Balango (razdo aproximada de 7,9:1 entre BN ¢ BR no conjunto

de teste).
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AUC ROC macro — BALANCO
Top 10 modelos por AUC (Flat + Hier)

DTree [ANGULAR | ComConsenso | SemSMOTE] (Hier) 4 0.731

LightGBM [ANGULAR | ComConsenso | ComSMOTE] (Hier) - 0.724
LightGBM [ANGULAR | SemConsenso | ComSMOTE] (Flat) 4 0.720
XGBoost [ANGULAR | SemConsenso | SemSMOTE] (Flat) 4 0.711
RandomForest [ANGULAR | ComConsenso | SemSMOTE] (Hier) - 0.706

LightGBM [ANGULAR | SemConsenso | SemSMOTE] (Flat)
RandomForest [ANGULAR | ComConsenso | ComSMOTE] (Hier) 0.702

LightGBM [ANGULAR | SemConsenso | ComSMOTE] (Hier) - 0.702

0.701

XGBoost [ANGULAR | ComConsenso | ComSMOTE] (Flat)

—-== Excelente (AUC = 0,90)
Muito bom (AUC = 0,80)
=== Min. triagem (AUC = 0,70)

0.700

1
[}
[}
l
i
1
1
i
1
I
1
!
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
!
I
1
|
1
]
]
1
1
KNN [GERAL | SemConsenso | SemSMOTE] (Hier) - :

T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
AUC macro OvR (probabilidades reais)

Figura 30 — AUC ROC macro — Balango

Nota: Barras representam a AUC ROC macro (One-vs-Rest) no conjunto de teste. A linha tracejada vermelha
indica o limite inferior da faixa aceitavel (AUC > 0,70); a linha tracejada laranja indica desempenho excelente
(AUC > 0,80); a linha tracejada verde indica desempenho excepcional (AUC > 0,90), conforme escala de Hosmer
e Lemeshowow. Verde = modelos com AUC > 0,70; Vermelho = modelos abaixo de 0,70. O top 10 apresenta-se
concentrado na faixa de triagem aceitavel (0,700-0,731), com cinco modelos Hierarquicos e cinco Flat, sem
alcancar a faixa de desempenho muito bom. O modelo de maior AUC (DTree / Angular / "Com Consenso" / "Sem
SMOTE" / Hierarquico, AUC = 0,731) coincide com o modelo vencedor por Acuracia Balanceada para este alvo.
A proximidade dos valores e a sobreposi¢do dos intervalos de confianga (vide analise bootstrap) caracterizam o
ranqueamento do top 10 para este alvo. A AUC ¢ independente do limiar de decisdo, complementando a Acuracia
Balanceada como métrica de avaliacdo. Ang = Cinematica Angular; Ger = Cinematica Geral; "Sem Consenso" =
todos os atributos candidatos sdo mantidos, sem filtro de consenso; "Com Consenso" = atributos selecionados
quando atingem o limiar de votos dos quatro métodos (> 2/4 para o alvo Balango, > 3/4 para Apoio e Transverso);
"Com SMOTE" = balanceamento sintético aplicado; "Sem SMOTE" = sem balanceamento; Flat = abordagem
multiclasse direta; Hier = abordagem hierarquica em cascata.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nos 10 melhores do Balango por Acuricia Balanceada, a Regressao Logistica
foi 0 modelo mais frequente (6 posigdes), seguida por DTree e Naive Bayes (2 posigdes cada).
O Pipeline Cinematica Angular foi o mais representado (6 de 10 posigdes), e a variante PCA
dominou amplamente (8 de 10), contrastando com os alvos Transverso € Apoio. No Transverso,
a variante "Sem Consenso" prevaleceu (7 de 10), enquanto no Apoio o "Com Consenso"
dominou (7 de 10). Este padrao alvo-dependente reforca a tese central deste estudo, segundo a
qual nenhuma estratégia de redugdo dimensional ¢ universalmente superior. O melhor modelo

do alvo Balanco utilizou reducao de dimensionalidade por PCA.
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Tabela 23 — Andlise Comparativa de Desempenho por Classe: Balan¢o

Abordagem BN BR Bal.Acc
"Com Consenso' (Hier.) 89,8% 50,6% 0,702
PCA 79,6% 55,3% 0,674
"Sem Consenso" 89,2% 37,6% 0,634

Nota: Células em verde indicam melhor desempenho por coluna. BN = Balango Normal; BR = Balango Rigido.
"Com Consenso" (Hier.) = melhor resultado por "Com Consenso", obtido na abordagem Hierarquica. Bal.Acc =
média das sensibilidades por classe.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Consolidando os melhores modelos identificados para cada alvo, a Tabela 24
apresenta o desempenho comparativo das quatro variantes de pré-processamento (Com
Consenso, Sem Consenso ¢ PCA em abordagem Flat, ¢ Com Consenso em abordagem

Hierarquica) por alvo.

Tabela 24 — Resumo comparativo das abordagens por alvo

Variante / Abordagem Apoio Balanco Transverso
"Com Consenso" (Flat) 0,717 0,619 0,758
"Sem Consenso" (Flat) 0,673 0,628 0,780
PCA (Flat) 0,628 0,674 0,791
Hlerg;‘rll‘;i(()?om 0,651 0,702 0,594

Nota: Células em verde indicam o melhor resultado por alvo. Os valores representam a Acuracia Balanceada do
melhor modelo em cada combinagdo variante/abordagem no conjunto de teste. Hierarquica = abordagem em
cascata com variante "Com Consenso".

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.7 Comparacao Flat vs Hierarquico

A comparacao sistematica entre as abordagens Flat (classificagdo multiclasse
direta) e Hierarquica (cascata em duas etapas) revelou que a abordagem Flat foi superior em
dois dos trés alvos avaliados, enquanto a abordagem Hierarquica venceu exclusivamente para
o alvo Balango. Os resultados completos sdo apresentados na Tabela 25 e ilustrados na Figura

31.
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Tabela 25 — Comparacio entre abordagens Flat e Hierarquica por alvo

Alvo | APOrd | picline | Variante | SMOTE | Modelo | Bal.Acc | MCC | Kappa | AUC | Venc.
Tr:;‘o“e Flat | Geral PCA Sem | LogReg | 0,791 | 0,507 | 0491 | 0,874 | SIM
Hier. | Angular | PCA Com Naive | 618 | 0320 | 0318 | 0,688
Bayes

HCom Naive
Apoio Flat | Angular | Consenso Com 0,717 0,519 0,490 0,813 SIM
" Bayes
Hier. | Angular Com ' com Naive 0,651 | 0444 | 0408 | 0819
Consenso Bayes
Balango | Flat Angular PCA Sem LogReg 0,674 0,256 0,230 0,639
"Com
Hier. | Angular | Consenso Sem DTree 0,702 0,359 0,354 0,731 SIM

Nota: Linhas destacadas em verde correspondem ao modelo vencedor por alvo. Bal.Acc = Acuracia Balanceada;
MCC = Matthews Correlation Coefficient; AUC = Area sob a curva ROC (macro OvR); Abord. = Abordagem;
Hier. = Hierarquica; Venc. = Vencedor do alvo. Angular = Cinematica Angular; Geral = Cinematica Geral.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Comparacao Flat vs Hierarquico por Alvo
Acuracia Balanceada no conjunto de teste

I Flat
Venc.: Flat [ Hierarquico
i 0.791 A .
0.8 == Limiar triagem (0.70)
Venc_lhial Venc.: Hierarquico
0.717 0.70

0.6 1

0.4

Acuracia Balanceada

0.2 1

0.0 -

Transverso Apoio Balanco

Figura 31 — Acuracia Balanceada: Flat vs. Hierarquica por alvo

Nota: Barras azuis representam o melhor modelo Flat e barras verdes o melhor modelo Hierarquico por alvo. A
linha tracejada vermelha indica o limiar minimo para triagem clinica (0,70). O rétulo "Venc." indica a abordagem
vencedora em cada alvo.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Para o alvo Transverso, a abordagem Flat foi superior em 17,3 pontos
percentuais (0,791 vs 0,618), com o melhor modelo sendo a Regressao Logistica com Pipeline
Cinematica Geral, PCA e "Sem SMOTE". Na cascata Hierarquica, a Etapa 1 apresentou
sensibilidade de 75,1% para a classe Alterado, e a sensibilidade efetiva para TE caiu de 100%
(Flat) para 58,0% (Hier.; Naive Bayes / Angular / PCA / "Com SMOTE"), perda de 42,0 pontos
percentuais. O overfitting do melhor modelo Flat foi o menor do estudo (0,036).

Para o alvo Apoio, a abordagem Flat foi superior em 6,6 pontos percentuais
(0,717 vs 0,651), com o mesmo modelo base, Naive Bayes / Angular / "Com Consenso" / "Com
SMOTE", vencendo em ambas as abordagens. A Etapa 1 da cascata atingiu sensibilidade de
94,7% para Alterado. Por classe, SA caiu de 77,3% (Flat) para 57,2% (Hierarquia: —20,2 pontos
percentuais), SS manteve-se estavel (56,6% vs 55,9%) e SN também (81,2% vs 82,2%).

Para o alvo Balango, a abordagem Hierarquica superou a Flat em 2,8 pontos
percentuais (0,702 vs 0,674). O modelo vencedor Flat foi a Regressdo Logistica (Angular /
PCA / "Sem SMOTE") e o vencedor Hierarquico foi a Arvore de Decisdo (Angular / "Com
Consenso" / "Sem SMOTE"). A analise de estabilidade estocastica conduzida sobre o alvo
Balango (Secdo 3.9.4; cinco seeds: 0, 1, 7,42 e 123; 240 execugdes) revelou que a configuracao
vencedora DTree apresentou acuracia balanceada média de 0,580 + 0,111 (minimo 0,499;
maximo 0,702), com distribui¢do bimodal, duas seeds atingiram 0,702 e trés cairam para 0,499.

A Regressao Logistica manteve-se estavel em 0,618 + 0,000 nas cinco seeds.
A seed 42 reproduziu o valor original de 0,702, confirmando a reprodutibilidade do pipeline.
Em sintese, a abordagem Flat venceu nos dois alvos multiclasse (Transverso e Apoio) e foi

superada por margem estreita no alvo binario Balango.

4.8 Comparaciao Angular vs Geral

A comparagdo entre os dois pipelines de variaveis avaliados, Cinematica
Angular (18 varidveis angulares ipsilaterais) e Cinematica Geral (25 variaveis, acrescidas de 7
parametros espago-temporais ipsilaterais), revelou que o Pipeline Cinematica Angular foi
superior em dois dos trés alvos, enquanto o Pipeline Cinematica Geral venceu exclusivamente

para o alvo Transverso. Os resultados sdo apresentados na Tabela 26 e ilustrados na Figura 32.
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Tabela 26 — Comparacio Cinematica Angular vs. Geral por alvo

SMOT | Abor Bal.A Kapp

Alvo | Pipeline | Variante Modelo MCC AUC | Venc.
E d. cc a
Trans
verso Geral PCA Sem Flat LogReg 0,791 | 0,507 | 0,491 | 0,874 SIM
"Sem

Angular | Consenso Com Flat | Voting Soft | 0,756 | 0,445 | 0,436 0,831

n

"Com .
Apoio | Angular | Consenso | Com | Flat g;’;z 0,717 | 0,519 | 0,490 | 0,813 | SIM
"Sem

Geral Consenso Sem Flat LogReg 0,649 | 0,419 | 0,408 | 0,783

"Com

Bzzan Angular | Consenso | Sem | Hier. | DTree | 0,702 | 0,359 | 0,354 | 0,731 | SIM

Geral PCA Sem Hier. LogReg 0,667 | 0,245 | 0,220 0,632

Nota: Linhas destacadas em verde correspondem ao pipeline vencedor por alvo. Bal.Acc = Acuracia Balanceada;
MCC = Matthews Correlation Coefficient; AUC = Area sob a curva ROC (macro OvR); Abord. = Abordagem;
Hier. = Hierarquica; Venc. = Vencedor do alvo.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Comparacao Cinematica Angular vs Geral por Alvo
Acuracia Balanceada no conjunto de teste

Venc.: Geral
0.8 - 0.791

Venc.: Angular Venc.: Angular

0.702

0.6 -

0.4 1

Acuracia Balanceada

0.2 1

I Cinematica Angular
80 Cinematica Geral
== Limiar triagem (0.70)

0.0 -

Transverso Apoio Balanco

Figura 32 — Acuracia Balanceada: Cinematica Angular vs. Geral por alvo

Nota: Barras azuis representam o melhor modelo do Pipeline Cinematica Angular e barras laranja o melhor
modelo do Pipeline Cinematica Geral por alvo. A linha tracejada vermelha indica o limiar minimo para triagem
clinica (0,70). O rétulo "Venc." indica o pipeline vencedor em cada alvo.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para o alvo Transverso, o Pipeline Cinematica Geral foi superior em 3,5
pontos percentuais (0,791 vs 0,756), com o melhor modelo sendo a Regressdao Logistica com
PCA e "Sem SMOTE".

Para o alvo Apoio, o Pipeline Cinematica Angular foi superior em 6,8 pontos
percentuais (0,717 vs 0,649), com o melhor modelo sendo o Naive Bayes com "Com Consenso"
e "Com SMOTE". Para o alvo Balango, o Pipeline Cinematica Angular também foi superior
em 3,5 pontos percentuais (0,702 vs 0,667). Em sintese, o Pipeline Cinematica Angular foi
superior nos alvos Apoio e Balango, e o Pipeline Cinematica Geral foi superior apenas no alvo

Transverso.
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4.9 Comparacao “Com SMOTE” vs “Sem SMOTE”

Para avaliar se o balanceamento sintético da classe minoritaria via SMOTE
produz ganhos sistematicos de desempenho, comparou-se a frequéncia de cada variante (Com
SMOTE e Sem SMOTE) entre os cinco melhores modelos de cada alvo, bem como o
desempenho dos melhores modelos de cada variante. A Tabela 27 sintetiza o resultado,

separado por alvo.

Tabela 27 — Comparacio entre variantes ""Com SMOTE" e '""Sem SMOTE" por alvo

Alvo Vencedor Bal.Acc A vs. variante alternativa 5 melhores
(Sem/Com)
Transverso "Sem SMOTE" 0,791 0,000 (empate; "Sem SMOTE" 3/2
em 1° por AUC superior: 0,874
vs 0,870)
Apoio "Com SMOTE" 0,717 +0,053 vs. "Sem SMOTE" 2/3
(0,664)
Balanco "Sem SMOTE" 0,702 >+0,035 vs. "Com SMOTE"! 5/0

Nota: Bal.Acc = Acuracia Balanceada do melhor modelo no conjunto de teste para a variante vencedora
(referéncia: Tabelas 18 a 20). A = diferenca em pontos absolutos de Bal.Acc entre o melhor modelo de cada
variante; valor positivo indica vantagem da variante destacada na coluna 'Vencedor'. Distribuigdo nos 5 melhores
= numero de modelos "Sem SMOTE" / "Com SMOTE" entre os cinco melhores por Bal.Acc no conjunto de teste.
Sombreamento verde indica vantagem clara de uma variante; sombreamento amarelo indica empate em Bal.Acc
com desempate por AUC. ' "Com SMOTE" nao figurou no Top 5 do alvo Balango; o valor de A reportado
representa a diferenga minima verificavel (Bal.Acc do vencedor "Sem SMOTE" = 0,702; menor Bal.Acc do Top
5=0,667).

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.10 Analise Clinica: Minimizac¢ao de Falsos Negativos (FN)

Esta se¢do apresenta os resultados das trés estratégias de otimizagao clinica
(E1, E2 e E3) definidas na Se¢do 3.11, aplicadas as cinco classes patoldgicas do estudo (SS,
SA, BR, Tl e TE), comparadas com o desempenho do modelo padrdo (ponto de corte = 0,50).

Os resultados sdo sumarizados na Tabela 28.
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Tabela 28 — Comparacio de Falsos Negativos por estratégia de otimizacio clinica

Nome FN Melhor -
Classe Completo Alvo Padrio FNE1 | FNE2 | FNE3 Estratégia Reducio FN
ss Sagital |\ o 82 51 4 33 E3 -49
Salto P
SA Sagital Apoio 81 26 11 0 E3 -81
Agachado
BR Balanco | 5 1 nco 70 38 21 66 E2 -49
Rigido
TI Tr.ansverso Transvers 97 64 26 79 E2 7
mterno 0
TE Transverso | Transvers 13 0 4 14 El 13
externo o

Nota: FN = Falsos Negativos (criangas com padrdo patologico classificadas incorretamente como normais). FN
Padrao = RandomForest com ponderacdo clinica (RF_PesoClinico), avaliado no ponto de corte 0,50, por classe no
pipeline indicado — mesmo baseline da Tabela 29. E1 = melhor pipeline que maximiza a sensibilidade minima
patologica, sem ajuste de ponto de corte; E2 = ajuste de ponto de corte para atingir sensibilidade > 90%; E3 =
Floresta Aleatdria retreinado com Optuna otimizando sensibilidade patologica minima. "Melhor" = estratégia de
menor FN; "Redugdo FN" = FN(padrdo) — FN(melhor). SS = Sagital Salto; SA = Sagital Agachado; BR = Balango
Rigido; TI = Transverso Interno; TE = Transverso Externo.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Estratégia E1 (Selecdo por sensibilidade minima) produziu ganhos em
todas as cinco classes patoldgicas: eliminou completamente os falsos negativos do TE (de 33
para zero), e reduziu os de SA em 55 casos (de 81 para 26), TI em 33 (de 97 para 64), BR em
32 (de 70 para 38) e SS em 31 (de 82 para 51). Para TE, a El constitui a estratégia de melhor
resultado entre todas as avaliadas (Tabela 28), dispensando ajuste de ponto de corte ou
retreinamento. Para as demais quatro classes (SS, SA, BR e TI), a E1 foi superada pelas
Estratégias E2 ou E3, que produziram ganhos adicionais clinicamente substantivos e sdo
detalhadas a seguir.

As curvas de otimizacdo do ponto de corte (Estratégia E2) para cada classe
patologica sao apresentadas nas Figuras 33 a 37. Cada figura exibe dois painéis: a esquerda, a
evolucdo da sensibilidade e especificidade em funcao do ponto de corte; a direita, o numero de
falsos negativos resultante para cada valor de ponto de corte. A linha verde tracejada indica o
ponto de corte 6timo selecionado e a linha vermelha tracejada indica o alvo de 90% de
sensibilidade.

A Estratégia E2 apresentou desempenho varidvel conforme a classe. Para TE

(Transverso Externo, Figura 33), o ajuste do ponto de corte de 0,50 para 0,18 reduziu os falsos
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negativos de 33 para 4 (redugdo de 88%), resultado inferior ao da E1 (0 FN), mas incluido aqui
para completude da andlise comparativa entre as trés estratégias. Para SS (Figura 34), o ponto
de corte de 0,06 reduziu os falsos negativos de 82 para 42 com sensibilidade de 90,1%, mas
com colapso da especificidade (43,3% — 0,0%). Para SA (Figura 35), o ponto de corte de 0,02
reduziu os falsos negativos de 81 para 11 com sensibilidade de 91,4% e especificidade de 90,1%
— 70,3%. Para TI (Transverso interno, Figura 36) e BR (Balanco Rigido, Figura 37), os pontos
de corte 6timos cairam para o limite inferior do espaco de busca (0,01). Em TI, a sensibilidade
subiu de 50,0% para 86,6% e a especificidade caiu de 97,2% para 12,5% (perda de 84,6 pontos
percentuais); em termos absolutos, dos 566 casos sem TI no conjunto de teste, 71 permaneceram
classificados como nao-TI e 495 foram classificados como TI (87,5%). Em BR, a sensibilidade
subiu de 17,6% para 75,3% e a especificidade caiu de 94,7% para 27,6% (perda de 67,1 pontos
percentuais); dos 675 casos de Balango Normal, 489 foram classificados como Balango Rigido
(72,4%). A Tabela 29 sintetiza o compromisso sensibilidade % especificidade para as cinco

classes patoldgicas avaliadas.

Otimizacao de Threshold — TE (Rotacao Externa)
cinematica_angular | comconsenso | Alvo: Sensibilidade = 90%

Sensibilidade x Especificidade Criangas doentes enviadas como normais

= FN {doentes —+ normal)
**! Threshold 6timo (0.18)
Padréo (0.50)

1.0

0.8

= Sensibilidade
Especificidade

== Alvo sens (90%)

==+ Thresheld étimo (0.18)

Padrao (0.50)

0.6

Métrica

0.4+

N de falsos negativos

0.2 10

0.04

T T T T T T T T T T r T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Threshold Threshold

Figura 33 — Otimizacdo de ponto de corte: classe TE (Transverso Externo).

Nota: Ponto de corte 6timo = 0,18; Sensibilidade atingida = 93,0%; FN reduzido de 33 para 4. Pipeline:
Cinematica Angular, “Com Consenso”.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Otimizacao de Threshold — SS (Stance Salto (Jump Gait))
cinematica_angular | pca | Alvo: Sensibilidade = 90%

Sensibilidade x Especificidade

Criangas doentes enviadas como normais

1.0 T {doentes — normal)
H 4004 " Threshold 6timo (0.06)
o S s i e il - it o G i - o i i A o i A Padrao (0.50)
0.8 4
2 300
: 2
0.6 1 — Sensibilidade x
I+ —— Especificidade a
= == Alvo sens (90%) 0
= =x+  Threshold &timo (0.06) 2 200 A
0.4 Padrao (0.50) e
- [}
. o
1 4
2 100 A
0.2 1 s
0.0 1 : 04
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Threshold Threshold
Figura 34 — Otimizacao de ponto de corte: classe SS (Sagital Salto)
Nota: Ponto de corte 6timo = 0,06; Sensibilidade atingida = 90,1%; FN reduzido de 82 para 42. Pipeline:
Cinematica Angular, PCA.
Fonte: Elaborada pelo autor.
Otimizacao de Threshold — SA (Stance Agachado (Crouch))
ci tica_: | come: Alvo: S ibilidade = 90%
Sensibilidade x Especificidade Criangas doentes enviadas como normais
. — FN (doentes - normal)
___________________________________ 1209 +=+ Tnreshold étimo (0.02)
Padréo (0.50)
0.8 1 100
0
: g
: 2 801
0.6 1 ¥ —— Sensibilidade {2
a : —— Especificidade 2
= I == Alvo sens (90%) w50
‘g i +=s Threshold étime (0.02) @
044 Padrao (0.50) £
E % 40 E
4 =4
0.21 ' 201
s o
00 E T T T T T T T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 -
Threshold Threshold
Huesnug Huesnua

Figura 35 — Otimizacao de ponto de corte: classe SA (Sagital Agachado)

Nota: Ponto de corte 6timo =

Cinematica Angular, “Com Consenso”. Nota: a Estratégia E3 obteve resultado superior (FN = 0).
Fonte: Elaborada pelo autor.

0,02; Sensibilidade atingida = 91,4%; FN reduzido de 81 para 11. Pipeline:
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Otimizacao de Threshold — Ti (Rotacao Interna)
cinematica_geral | semconsenso | Alvo: Sensibilidade = 90%

Sensibilidade x Especificidade

Criangas doentes enviadas como normais

1.0 1 e 200 11— N (dcentas = remmal)
/_,_/*’ * Threshold 6timo (0.01)
________________________________ 175 4 Padrao (0.50)
081 1504
: " :
H =] .
: 2 47511
061 : = Sensibilidade {2 s
© L4 —— Especificidade [ *
v
E : — = Alvo sens (90%) o 100 @
‘g i + Threshold étimo (0.01) 3 S
044 Padrao (0.50) E 5]
: B :
: Z 504
024 :
] 254 ¢
0.04 04
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Threshold Threshold

Figura 36 — Otimizacao de ponto de corte: classe TI (Transverso interno)

Nota: Ponto de corte 6timo = 0,01 (limite inferior do espago de busca); Sensibilidade méaxima atingida = 86,6%,
alvo de 90% ndo foi alcangado; FN reduzido de 97 para 26; especificidade reduzida de 97,2% para 12,5% (perda
de 84,6 pontos percentuais). Pipeline: Cinematica Geral, “Sem Consenso”.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Otimizacao de Threshold — BR (Balanco Rigido)
cinematica_angular | pca | Alvo: Sensibilidade = 90%

Sensibilidade x Especificidade

Criancas doentes enviadas como normais

10— | E— m— FN (doentes - normal)
.,-/"""H—“_ﬁ_’ B g0 4 ***' Threshold 6timo (0.01)
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H =
= 20 &
02 —= 3
004 & 04
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Threshold Threshold

Figura 37 — Otimizagdo de ponto de corte: classe BR (Balango Rigido)

Nota: Ponto de corte 6timo = 0,01 (limite inferior do espago de busca); Sensibilidade maxima atingida = 75,3% -
alvo de 90% nao foi alcangado; FN reduzido de 70 para 21; especificidade caiu de 94,7% para 27,6% (perda de
67,1 pontos percentuais), configurando colapso de especificidade com invidvel taxa de falsos positivos para uso

clinico. Pipeline: Cinemadtica Angular, PCA.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 29 — Compromisso sensibilidade x especificidade (Estratégia E2) por classe

Classe c(l))r(;leltgti(:fno Sel:)sﬁgﬂ?z(::j;)) - Spicﬁgg?z(::joo) - ASpec Viavel para triagem?
TE 0,18 42,1% — 93,0% 98,0% — 91,5% —6,5 pp Sim
SA 0,02 36,7% — 91,4% 90,1% — 70,3% -19,8 pp Marginal
SS 0,06 80,7% — 90,1% 43,3% — 0,0% —43,3 pp Niao
BR 0,01 17,6% — 75,3% 94,7% — 27,6% —-67,1 pp Nio
TI 0,01 50,0% — 86,6% 97,2% — 12,5% —84,6 pp Nio

Nota: Sens = sensibilidade; Spec = especificidade; ASpec = variacdo em pontos percentuais (pp) entre o ponto de
corte padrio (0,50) e o ponto de corte otimizado. Pontos de corte iguais a 0,01 correspondem ao limite inferior do
espacgo de busca e configuram colapso de especificidade, no qual o modelo classifica praticamente todos os casos
como patologicos. A coluna "Vidvel para triagem?" considera se compromisso entre sensibilidade obtida e
especificidade remanescente ¢ clinicamente aceitavel para uso como ferramenta de rastreio; "Marginal” indica
compromisso aceitavel apenas sob supervisdo especializada imediata. Entre as estratégias de ajuste de ponto de
corte avaliadas, a classe TE apresentou o unico compromisso plenamente compativel com triagem clinica (embora
a Estratégia E1 produza resultado ainda superior para essa classe, conforme Tabela 28); SS e SA foram mais bem
enderecadas pela Estratégia E3 (retreinamento); BR e TI permanecem limitadas pela separabilidade intrinseca no
espago cinematico, conforme discutido nas Se¢des 5.5.2 ¢ 5.9. As cores de fundo das linhas indicam a viabilidade
clinica do compromisso (verde = viavel, amarelo = marginal, laranja = inviavel).

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Matriz de confusdo — Estratégia E3 (Retreinamento)
Random Forest / Cinematica Angular / Apoio

300
SA
{Agachado) 59 0 69

250
©
=
<
% 200
= SN
‘;‘.’ {Normal) 12 7
a r150
"]
7]
8
(8]

r100
ss |
(Salto) 42 33 )
SIA SN 55 =0
(Agachado) (Normal) (Salto)

Predito pelo modelo

Acurécia Balanceada = 0,434
Sensibilidades: SA = 46,1% 55 = 80,7% SN =3,5%
Dos 202 casos de marcha normal {SN), apenas 7 foram mantidos como SN
— 195 (96,5%) foram reclassificados como patolégicos (SA + 55)

Figura 38 — Matriz de confusdo da Estratégia E3 (Retreinamento), alvo Apoio

Nota: Valores representam o numero de casos do conjunto de teste (n = 754). Linhas indicam classe verdadeira;
colunas, classe predita. SA = Sagital Agachado; SN = Sagital Normal; SS = Sagital Salto. As células destacadas em
vermelho correspondem a casos de marcha normal (SN) incorretamente classificados como patologicos, evidéncia
direta do colapso de especificidade obtido pela estratégia E3 para este alvo: embora a meta de minimizar falsos
negativos para SA tenha sido atingida (sensibilidade de 46,1% e zero casos SA — SN), o modelo reclassificou 195
dos 202 casos normais (96,5%) como patoldgicos, resultando em Acuracia Balanceada de apenas 0,434.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para as classes do alvo Apoio, a Estratégia E3 (Retreinamento) obteve a maior
reducdo de falsos negativos. Para SS (Sagital Salto), os falsos negativos reduziram de 82 para
33; para SA (Sagital Agachado), de 81 para zero (nenhum caso classificado como Normal),
embora a sensibilidade efetiva especifica para SA tenha sido de 46,1%, com os demais casos

classificados como SS. A matriz de confusdo correspondente ¢ apresentada na Figura 38.
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5 DISCUSSAO

5.1 Sintese dos Principais Achados

Este estudo desenvolveu e avaliou um pipeline de aprendizado de maquina
para classificagdo automatica de padrdes da marcha em criangas e adolescentes com paralisia
cerebral espastica, com base no Sistema GCS-CP (9). Os melhores modelos identificados para
cada alvo s3o apresentados na Tabela 24, junto com o desempenho das demais variantes; nas
Secdes 5.2 e 5.3, esses resultados sdo interpretados em profundidade. Esta secdo sintetiza os
achados centrais e avalia as hipoteses iniciais.

Um achado metodolédgico transversal aos trés alvos foi a constatacdo de que
a Acuracia Balanceada, embora adequada para selecdo de modelos sob desbalanceamento,
mascara limitagdes clinicamente relevantes quando interpretada isoladamente. Esta observagao
motivou a analise por classe e fundamenta a avaliagdo clinica detalhada conduzida na Secao
4.10.

A luz dos resultados consolidados (Tabela 24, Se¢do 4.6), as seis hipoteses
iniciais podem ser avaliadas:

A Hipotese 1 (H1), que previa Acurécia Balanceada superior a 80% para os
algoritmos avaliados, foi parcialmente refutada. Nenhum alvo atingiu o limiar agregado,
embora sensibilidades por classe superiores a 80% tenham sido alcancadas em padrdes
especificos, indicando sustentagdo da hipdtese em nivel de classe, mas ndo como propriedade
universal do pipeline.

A Hipotese 2 (H2), de superioridade da selecdo de variaveis sobre o PCA, foi
parcialmente confirmada. A selecdo por consenso predominou em frequéncia, mas com
vantagem expressiva apenas no alvo Apoio; nos demais, o PCA produziu os melhores modelos
absolutos. A relagdo entre as duas estratégias mostrou-se alvo-dependente, contrariando
expectativas de generalizagdo a priori e estabelecendo achado metodologico interpretado em
detalhe na Se¢do 5.3.

A Hipotese 3 (H3), de superioridade dos modelos de fusdo, foi refutada. As
fusdes ndo superaram os melhores modelos individuais em nenhum dos trés alvos avaliados,
embora tenham se mostrado competitivas no alvo Transverso. O comportamento ¢ compativel

com a hipdtese tedrica de que fusdes compensam fragilidades quando os classificadores-base
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apresentam erros nao-correlacionados, ganho que se torna menos relevante quando um
classificador-base ¢ claramente superior. Esta interpretacao ¢ aprofundada na Segao 5.6.

A Hipotese 4 (H4), de heterogeneidade de desempenho por classe, foi
plenamente confirmada e constitui o achado metodologico central deste trabalho. As
sensibilidades por classe variaram de patamares clinicamente invidveis a 100%, validando a
premissa de que métricas agregadas sao insuficientes para avaliacao de aplicabilidade clinica e
justificando a abordagem de minimizagdo de falsos negativos por classe (Secdo 4.10). Os
mecanismos biomecanicos e algoritmicos por tras dessa heterogeneidade sdo examinados nas
Segdes 5.4 ¢ 5.5.

A Hipotese 5 (HS), de que estratégias de otimizagdo clinica reduziriam
substancialmente os falsos negativos, foi confirmada em termos de reducao, mas qualificada
por compromissos heterogéneos entre sensibilidade e especificidade. O resultado divide as
classes patoldgicas em trés categorias de viabilidade clinica: plenamente viavel para TE, aceita
com ressalvas para SA e SS, e invidvel sem comprometimento inaceitdvel para BR e TI. Esses
trés regimes e seus mecanismos sao detalhados na Se¢ao 5.10 e sintetizados na Tabela 30.

A Hipoétese 6 (H6), de que a classificacdo hierdrquica em cascata apresentaria
desempenho clinico por classe distinto da classificagao multiclasse direta (Flat), especialmente
nas classes patoldgicas minoritarias, foi refutada. A abordagem Flat mostrou-se superior nos
dois alvos multiclasse (Transverso e Apoio), enquanto no alvo binario Balango as duas
abordagens sao matematicamente equivalentes. A inica vantagem aparente da cascata decorreu
de variabilidade estocdstica na otimizagao, e ndo de superioridade real, de modo que a estrutura
em cascata ndo acrescentou poder discriminativo as classes minoritarias. Esta comparagao ¢
detalhada na Se¢do 5.2.

A caracterizacgao alvo-dependente do compromisso entre selecao de variaveis
e PCA, a relevancia biomecanica das varidveis selecionadas e a andlise das estratégias de
otimizagdo clinica constituem contribuigdes metodologicas centrais deste trabalho, e sdo
discutidas em profundidade nas segdes subsequentes. Estas contribuicdes devem ser

interpretadas a luz das limitagdes por classe aqui identificadas.

5.2 Abordagem hierarquica versus abordagem multiclasse direta

A analise comparativa entre as abordagens Flat (classificagdo multiclasse

direta) e Hierarquica (cascata em duas etapas) revelou uma importante relagdo de compromisso
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entre a decomposicao do problema em subproblemas mais simples e a propagagao de erros
entre as etapas. Embora revisdes da literatura apontem que abordagens hierarquicas locais
tendem a superar a classificagdo Flat quando ha estrutura hierarquica natural entre as classes
(34), os resultados do presente estudo indicam que essa vantagem ndo ¢ universal e depende
criticamente da estrutura de cada alvo.

Para o alvo Transverso, a ampla superioridade da abordagem Flat (Tabela 25,
Secdo 4.7) reflete a propagacgdo de erros da cascata. Na Etapa 1 (triagem Normal vs Alterado),
casos de TE classificados incorretamente como normais sdo eliminados antes de chegarem a
subtipagem na Etapa 2, tornando sua recuperagdo impossivel. O mesmo mecanismo penaliza
sistematicamente a classe TI, confirmando que a estrutura em cascata afeta de forma
desproporcional as classes patologicas deste alvo.

Para o alvo Apoio, o fato de o mesmo modelo base, Naive Bayes / Angular /
"Com Consenso" / "Com SMOTE", vencer nas duas abordagens permite isolar o efeito da
arquitetura. A queda observada concentrou-se na classe SA, enquanto SS e SN permaneceram
praticamente estaveis (Tabela 25, Se¢do 4.7). Este padrdo indica que a Etapa 1 da cascata
classificou corretamente a maioria dos casos normais, mas introduziu erros adicionais na
subtipagem entre SA e SS na Etapa 2. A propagacdo de erros ndo ¢ uniforme entre as classes:
penaliza seletivamente subtipos especificos.

A formulagdao multiplicativa da sensibilidade efetiva apresentada na Secao
3.9.3 pressupde independéncia entre os erros das duas etapas hierarquicas. Na pratica, ¢
provavel que exista correlacdo positiva entre esses erros: 0s casos mais ambiguos na triagem
(os que a Etapa 1 tende a errar) costumam ser também os clinicamente limitrofes entre subtipos
(os que a Etapa 2 tende a errar).

Sob essa dependéncia positiva, a sensibilidade efetiva real pode ser
ligeiramente superior ao produto multiplicativo, uma vez que os casos que passam pela Etapa
1 sdo, em média, os mais faceis e tendem a ser mais bem classificados pela Etapa 2, e os valores
reportados devem ser interpretados como limites inferiores conservadores do desempenho real.
Ainda assim, esse desempenho real permanece limitado pelo teto imposto pela sensibilidade da
Etapa 1 e bem abaixo da abordagem Flat nos alvos multiclasse. O tratamento formal dessa
correlagdo exigiria modelar conjuntamente as duas etapas, por exemplo via matriz de confusdo
aninhada de 3%3 condicionais, o que constitui refinamento metodologico para trabalhos futuros.

A formulagdo da propagacdo de erros em sistemas de classificacdo
hierarquica evidéncia que o desempenho global ¢ fortemente condicionado pela acuracia das

decisdes nos niveis iniciais, uma vez que erros ocorridos nas etapas superiores ndo podem ser
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recuperados nas etapas subsequentes (34). Portanto, a abordagem hieradrquica somente tende a
ser vantajosa quando a Etapa 1 apresenta sensibilidade muito elevada para a detec¢ao de casos
alterados.

Para o alvo Balango, a abordagem Hierdrquica obteve resultado superior em
2,8 pontos percentuais (0,702 vs 0,674). Este resultado merece interpretacao cuidadosa, pois
pode induzir a uma conclusao incorreta de que a cascata foi vantajosa para este alvo.

O primeiro ponto a compreender € que o alvo Balanc¢o ¢ um problema binario:
existem apenas duas classes, Balango Normal (BN) e Balango Rigido (BR). Em uma abordagem
hierarquica com dois niveis, a Etapa 1 classifica os casos em "Normal vs Alterado" e a Etapa 2
faz a subtipagem entre os padrdes alterados. Para o Balango, entretanto, ndo existe Etapa 2, pois
ha apenas um padrdo alterado (BR). Isso significa que o modelo Hierarquico ¢ o modelo Flat
resolvem exatamente o mesmo problema, com as mesmas classes e os mesmos dados. A
estrutura em cascata ndo acrescenta nenhuma informacao adicional.

O segundo ponto ¢ entender por que os resultados diferem. O modelo
vencedor Flat é uma Regressido Logistica, enquanto o vencedor Hierarquico é uma Arvore de
Decisdo, dois algoritmos completamente distintos. A Arvore de Decisio é um algoritmo
notoriamente instavel, conforme demonstrado por Breiman (74), que introduziu o Bagging,
combinac¢do de multiplas arvores treinadas em diferentes reamostragens dos dados, justamente
como método de reducdo de variancia para classificadores instaveis como arvores. Pequenas
variacdes nos hiperparametros max depth, criterion e min_samples leaf podem produzir
modelos com desempenhos muito diferentes. O processo de otimizagao via Optuna realiza 50
tentativas independentes com inicializagdes aleatorias distintas para cada abordagem. Uma
analogia ilustra esse mecanismo: imagine dois grupos de pesquisadores testando combinagdes
de ingredientes para uma receita, com 50 tentativas cada; € provavel que um dos grupos, por
acaso, encontre uma combinacdo ligeiramente melhor, ndo porque seu método seja superior,
mas porque teve sorte nas tentativas exploradas. Foi exatamente o que ocorreu: o Optuna da
abordagem Hierarquica encontrou por acaso uma configuragio favoravel da Arvore de Decisdo
que o Optuna da abordagem Flat nao localizou.

A evidéncia desse argumento estd nos algoritmos estaveis. A Regressao
Logistica obteve resultados idénticos nas duas abordagens (Flat = 0,674; Hierarquico = 0,674),
com sensibilidades também idénticas para BN (79,6%) e BR (55,3%). Isso ocorre porque
algoritmos estaveis e bem-comportados produzem solugdes consistentes independentemente da
inicializa¢do do Optuna. A diferenca observada entre os modelos vencedores absolutos das duas

abordagens (LogReg Flat x DTree Hierarquico) reflete, portanto, a variabilidade do processo
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de otimizagao estocastica, ¢ nao uma superioridade real da abordagem em cascata para este
alvo. Ao comparar o vencedor Flat (LogReg, Sens BN = 79,6%, Sens BR = 55,3%) com o
vencedor Hierdrquico (DTree, Sens BN = 89,8%, Sens_ BR = 50,6%), nota-se que o ganho do
DTree na Acurécia Balanceada foi obtido por melhoria em BN (+10,2 pontos percentuais) as
custas de queda em BR (-4,7 pontos percentuais), exatamente o padrdo esperado de uma Arvore
de Decisdo que encontrou uma particao favoravel a classe majoritaria.

A andlise complementar de estabilidade estocéstica conduzida sobre o alvo
Balango (Se¢ao 3.9.4; nimeros completos reportados na Secdo 4.7) sustenta empiricamente
essa interpretagcdo. A configuragdo vencedora (D7Tree / Angular / "Sem SMOTE") apresentou
distribuicdo bimodal entre seeds, enquanto a Regressdo Logistica na mesma configuragdo
manteve desempenho perfeitamente estavel, padrao consistente com a sensibilidade conhecida
de Arvores de Decisdo a variagdes de hiperpardmetros e com a robustez de modelos lineares
regularizados. O valor 0,702 ¢ reprodutivel apenas em uma fracdo especifica das condigdes
estocasticas e ndo corresponde a expectativa central de desempenho da abordagem Hierarquica
neste alvo. Para implementacdo clinica, algoritmos estdveis como a Regressdo Logistica
oferecem maior previsibilidade de desempenho. A andlise exaustiva com dezenas de seeds,
seguindo as recomendacdes de rigor estatistico de Demsar (75), constitui uma direcdo para
estudos futuros.

Em sintese, a abordagem Flat emergiu como a estratégia mais robusta para
os alvos multiclasse (Transverso e Apoio), com base nas evidéncias empiricas reunidas no
presente estudo; para o alvo Balango, a aparente superioridade da abordagem Hierarquica deve

ser interpretada com cautela, dado o contexto metodoldgico descrito anteriormente.

5.3 Seleciio de Atributos, PCA e Pipelines de Variaveis

A comparagdo sistematica entre a selecdo de variaveis por consenso € a
Andlise de Componentes Principais (PCA) revelou um padrio alvo-dependente, sem
superioridade universal. O PCA produziu os melhores modelos absolutos em Transverso e
Balango, embora com margem estreita sobre a variante "Sem Consenso" no Transverso,
enquanto o "Com Consenso" superou amplamente o PCA no Apoio. Cada estratégia prevalece
em alvos com caracteristicas biomecanicas distintas, padrao discutido em detalhe a seguir.

Para o alvo Transverso, o PCA produziu o melhor modelo absoluto do estudo

(LogReg / Geral / PCA /"Sem SMOTE", Acurécia Balanceada = 0,791), seguido de perto pela
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variante "Sem Consenso" (0,780, diferenca de apenas 1,1 pontos percentuais) e mais distante
pela variante "Com Consenso" (0,758, diferenga de 3,4 pontos percentuais). A proximidade
entre PCA e "Sem Consenso", ambas dentro da largura tipica dos intervalos de confianga deste
estudo, indica que, neste alvo, a redu¢ao de dimensionalidade por componentes principais € o
uso integral do conjunto de variaveis produzem desempenho equivalente. A diferenca real esta
no consenso, que perdeu posicdo em relagdo a ambos. Esse padrao sugere que a selegdo
supervisionada descarta informacao relevante para a discriminagdo dos padrdes transversos.
Como esses padrdoes sdo definidos primariamente por rotagdes articulares do quadril e
tornozelo, com variancias bem distribuidas pelo espaco de atributos, tanto a captura por
componentes principais quanto a manutencdo de todas as varidveis preservam o sinal
discriminativo, enquanto o filtro do consenso o degrada. O achado ¢ consistente com a
observagdo de Prakash et al. (23) de que o PCA ¢ adequado quando as relagdes nos dados sdo
predominantemente lineares, condicdo que parece satisfeita neste alvo e que igualmente
favorece a variante "Sem Consenso".

Para o alvo Balango, o PCA foi superior a selecao em abordagem equivalente:
PCA Flat = 0,674 vs "Com Consenso" Flat = 0,619, diferenca de +5,5 pontos percentuais. O
melhor resultado absoluto para Balanco (DTree / "Com Consenso" / Hierarquico, Acuricia
Balanceada = 0,702) superou o PCA, mas, como discutido na Secdo 5.2, essa diferenca reflete
variabilidade da otimizacdo estocéstica e ndo vantagem estrutural da selecdo. A natureza do
PCA, combinagdes lineares que sucessivamente maximizam a variancia (76), € adequada
quando as componentes principais tendem a alinhar-se com as diregdes de maxima
separabilidade entre classes, condi¢do mais provavel quando o numero de classes € pequeno e
a estrutura covariante das variaveis preditoras ¢ dominada por poucos eixos. No presente caso,
a fronteira de decisdo entre marcha normal e marcha rigida pode ser adequadamente
representada por uma combinagdo linear das varidveis angulares do joelho. Este resultado ¢
consistente com a literatura, que aponta limitagdes do PCA em dados ndo lineares e ndo
gaussianos e sugere maior adequagdao do método a estruturas predominantemente lineares (26).
A vantagem do PCA no alvo Balanco ¢ consistente: além da diferenca de +5,5 pontos
percentuais entre os melhores modelos, observa-se superioridade do PCA também em
configuragdes pareadas por modelo, pipeline e SMOTE.

Para o alvo Apoio, a sele¢@o por consenso foi claramente superior. A variante
"Com Consenso" atingiu Acuracia Balanceada = 0,717 contra 0,628 do PCA, diferenca de +8,9
pontos percentuais. A distin¢gdo entre os padrdes SS (Sagital Salto) e SA (Sagital Agachado)

depende de relagdes ndo-lineares sutis entre angulos articulares do tornozelo e joelho, que o
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PCA dilui ao combinar variaveis em componentes lineares. A sele¢do supervisionada
identificou as 7 variaveis angulares mais relevantes para este alvo, concentrando o poder
discriminativo do modelo nas caracteristicas biomecanicas clinicamente mais informativas.
Este resultado ¢ consistente com Prakash et al. (23), que apontam que técnicas lineares como o
PCA tendem a ser inadequadas quando o problema ¢ ndo-linear ou complexo.

Em sintese, a escolha entre selecao de variaveis ¢ PCA deve ser guiada
empiricamente para cada problema especifico. O PCA ¢ adequado quando as dire¢des de maior
variancia coincidem com as dire¢des discriminativas, condicdo satisfeita para Transverso e
Balango. A selegdo supervisionada ¢ superior quando as relagdes discriminativas sdo nao-
lineares e distribuidas entre multiplas variaveis, condi¢ao presente no alvo Apoio.

Padrao semelhante de dependéncia do alvo emerge na comparacio entre os
pipelines de variaveis. O Pipeline Cinematica Angular venceu nos alvos definidos no plano
sagital, Apoio e Balango, enquanto o Pipeline Cinematica Geral mostrou vantagem apenas no
alvo Transverso (Tabela 26, Secdo 4.8). A distingdo entre marcha normal e rigida no Balanco
¢ determinada pela amplitude de flexdo do joelho na fase de balango, variavel diretamente
presente no Pipeline Angular, e a inclusdo dos parametros espago-temporais no Pipeline Geral
ndo agregou informacdo discriminativa relevante para esse alvo binario. No Transverso, por
outro lado, os pardmetros espago-temporais parecem capturar informag¢do complementar
associada ao padrao rotacional da marcha, o que explica a vantagem do Pipeline Geral nesse
plano de movimento. Esses achados reforcam que a escolha do conjunto de variaveis, assim
como a escolha da estratégia de reducao de dimensionalidade, deve ser ajustada ao alvo clinico

em questdo, sem hipdtese de superioridade universal.

5.4 Analise Comparativa de Desempenho por Classe

A anélise por classe revelou padrdes que as métricas agregadas mascaram e
que possuem implicagoes clinicas diretas. As Tabelas 19, 21 e 23 apresentam a decomposi¢do
por classe para os alvos Transverso, Apoio e Balancgo, respectivamente.

No alvo Apoio, a andlise comparativa por classe (Tabela 21, Secao 4.5)
mostra que a classe SS (Sagital Salto) constitui o gargalo do sistema. Nenhuma abordagem
ultrapassou 57% de sensibilidade, refletindo a similaridade biomecanica com SN (ambas
compartilham extensdo do joelho durante o apoio, diferindo primariamente no equino de

tornozelo). E a classe SA que diferencia as estratégias, variando 17 pontos percentuais entre o
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pior (PCA) e o melhor ("Com Consenso") modelo. A abordagem Hierdrquica revela o custo
especifico da cascata neste alvo: preserva a deteccdo de SN, mas reduz SA em 20 pontos
percentuais em relacdo ao Flat, padrao consistente com a propagacao de erros descrita na Se¢ao
5.2. A Etapa 1 favorece o reconhecimento da classe normal e a Etapa 2 introduz confusdes entre
os subtipos patologicos.

No alvo Balanco, a analise comparativa de desempenho por classe (Tabela
23, Secdo 4.6) expde um achado clinicamente relevante e contraintuitivo. O modelo com a
maior Acuracia Balanceada ("Com Consenso" Hierarquico, 0,702) detecta menos casos de
marcha rigida (BR = 50,6%) do que o PCA Flat com Acurécia Balanceada inferior (BR =
55,3%). Em outras palavras, o "vencedor" em métrica agregada ¢ o pior do ponto de vista
clinico, pois sua superioridade vem de melhor deteccdo da classe normal (BN, +10 pontos
percentuais), a custa da classe patoldgica que importa rastrear. A variante "Sem Consenso" € a
mais fragil clinicamente: 62,4% das criancas com marcha rigida passariam despercebidas.
Considerando o equilibrio entre BN e BR, o PCA Flat emerge como a op¢ao mais defensavel
para uso clinico no alvo Balango, ainda que atras em Acuracia Balanceada.

No alvo Transverso, a anélise comparativa por classe (Tabela 19, Se¢do 4.4)
mostra que a classe TE (Transverso Externo) ¢ detectada quase perfeitamente nas trés
abordagens Flat (98-100%), enquanto TI (Transverso Interno) ¢ o gargalo (61-67%). Vale
notar que PCA e "Sem Consenso" atingem exatamente a mesma sensibilidade para T1 (66,5%,
com igualdade até a quarta casa decimal), padrdo coerente com a interpretagdao da Secao 5.3: a
informagao discriminativa para esta classe parece estar concentrada em dire¢des principais do
espago de atributos, capturadas tanto pela reten¢do integral de varidveis quanto pela redugado
por componentes principais; o ganho marginal do PCA sobre o "Sem Consenso" vem de outras
classes. A excepcional sensibilidade observada para TE, proxima ao limite superior nas trés
abordagens Flat, reflete também a separabilidade biomecanica distintiva desse padrdo: a
rotagdo externa do quadril e do tornozelo ¢ marcadamente diferente das demais classes do alvo,
condic¢do que facilita a discriminagao mesmo sob desbalanceamento amostral severo (TE conta
com apenas 57 registros no conjunto de teste, frente a 509 de TN e 194 de TI). A abordagem
Hierarquica colapsa neste alvo: TE cai para 58% e TI para 55%, ilustrando o efeito mais severo
da propagacao de erros entre os trés alvos avaliados.

A andlise por classe explicita trés padrdes recorrentes: primeiro, em todos 0s
alvos, a classe minoritaria patologica (SS, BR, TI) ¢ o gargalo do desempenho, indicando que
o limite do sistema esta na capacidade de discriminar fenotipos patoldgicos sutis, nao na

deteccdo de normalidade; segundo, métricas agregadas podem ranquear modelos em ordem
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inversa a utilidade clinica, como ilustrado em Balango, fato que refor¢a a necessidade de
inspecao por classe antes de qualquer recomendagao de implantacao; terceiro, em todos os trés
alvos, a abordagem Hierdrquica privilegia a detec¢do da classe normal em detrimento das
patologicas, por propagacao de erros entre as etapas nos alvos multiclasse (Apoio e Transverso)
e por efeito da variabilidade estocastica da otimizagao em Balanco (Se¢do 5.2). O desfecho ¢ o
mesmo apesar de mecanismos distintos: ha ganho em sensibilidade a classe majoritaria a custa

das classes que importam rastrear.

5.5 Limites Biomecanicos e Estratégias de Mitigaciao Clinica

A andlise por classe (Secdo 5.4) identificou trés classes, BR (Balango Rigido),
SS (Sagital Salto) e TI (Transverso interno), em que a sensibilidade do melhor modelo
permaneceu abaixo do limiar de 70% adotado neste trabalho como referéncia minima para
triagem clinica de marcha. Esse limiar foi estabelecido com base no piso operacional classico
para instrumentos de triagem em satde (77,78), conforme detalhado na Se¢do 5.12, abaixo do
qual a fragdo de falsos negativos torna a ferramenta inadequada para encaminhamento clinico
auténomo.

Esta secdo examina dois aspectos complementares desse limite. O primeiro €
o substrato biomecanico que torna essas trés classes especialmente dificeis: restricdo articular
intrinseca em BR (Se¢do 5.5.1) e similaridade cinematica com classes adjacentes em SS (Se¢ao
5.5.2). Embora distintos por mecanismo, esses limites compartilham a propriedade de nao
serem superaveis apenas por aprimoramento algoritmico. O segundo ¢ o desempenho das
estratégias de otimizagdo clinica (Secao 4.10) na mitigacdo dos falsos negativos
correspondentes, com énfase no compromisso entre sensibilidade alcangada e especificidade
preservada. A classe TI ¢ discutida brevemente ao final da Se¢do 5.5.2, dada a proximidade

conceitual com BR (ambas refletem limites de separabilidade no espago cinematico).

5.5.1 Marcha em joelho rigido (BR): limite biomecanico e teto da Estratégia E2

A resisténcia da classe BR a classificagdo automatica encontra respaldo em
evidéncia biomecanica especifica de criangas com PC. Goldberg et al. (79), em estudo com 40

criangas com PC submetidas a transferéncia do reto femoral (das quais 23 classificadas com
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marcha em joelho rigido), demonstraram que a reducdo da flexao do joelho no balango, sinal
cinematico cléssico desse padrao, decorre predominantemente de alteragdes que se manifestam
no duplo apoio (fase final do apoio) e ndo durante o balanco propriamente dito. Nenhuma das
criangas classificadas com joelho rigido apresentou momentos articulares anormais no balango;
ao contrario, 19 de 23 apresentaram velocidade de flexdo do joelho abaixo do normal no
momento da retirada do pé do chdao, com correlacdo forte com momentos excessivos de
extensdo do joelho durante o duplo apoio. O substrato muscular desse achado foi caracterizado
por Goldberg et al. (80) em simulagdo dindmica direta da marcha normal: perturbagdes
individuais de for¢a muscular durante o duplo apoio revelaram que o iliopsoas e o gastrocnémio
sdo os maiores contribuintes para a velocidade de flexdao do joelho nessa fase, enquanto o vasto,
o reto femoral e o soleo atuam em sentido oposto. O quadriceps como um todo apresentou o
maior potencial de diminuir o pico de velocidade de flexdo, indicando que a hiperatividade do
reto femoral no apoio tardio, € ndo apenas no balango, pode ser fator determinante da marcha
em joelho rigido.

Esse achado tem consequéncia direta para a classificacdo automatica: a
assinatura cinematica de BR observada nos angulos do balango é consequéncia de alteragdes
biomecanicas localizadas na fase de apoio, ndo plenamente capturadas pelas varidveis angulares
do proprio balancgo. Esse limite explica por que a Estratégia E2 (ajuste de ponto de corte)
saturou para BR: mesmo levando o ponto de corte ao minimo testado de 0,01, classificando
como BR todo registro com probabilidade estimada superior a 1%, a sensibilidade méaxima
alcancada foi 75,3%, ainda abaixo do alvo de sensibilidade > 90% definido para a Estratégia
E2 (Se¢ao 3.11). Em contraste, para TE (Transverso Externo) o ponto de corte 6timo de 0,18
atingiu 93% de sensibilidade preservando especificidade de 91,5%, caso em que a E2 funcionou
plenamente. Para BR, o problema ndo estd no limiar de decisdo, mas na separabilidade
intrinseca das classes no espago de varidveis cinematicas disponiveis. A melhoria da
sensibilidade exigird provavelmente varidveis complementares, particularmente momentos
articulares calculados a partir de plataforma de for¢a e atividade eletromiografica do reto
femoral, musculo cuja contribui¢do mecanica no apoio tardio foi especificamente identificada

pela simulagdo de Goldberg et al. (80).
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5.5.2 Marcha em salto (SS): similaridade com padrdes adjacentes e ganhos da Estratégia E3

A dificuldade na classificacdo de SS ¢é consistente com os achados de
Darbandi et al. (20), que reportaram menor acuracia na distin¢ao entre marcha em salto e equino
aparente em comparac¢ao com equino verdadeiro e marcha agachada, atribuindo o resultado a
similaridade biomecanica intrinseca entre os grupos. Caracterizagdo biomecanica
complementar foi recentemente publicada por Papageorgiou et al. (42): em estudo com 270
criangcas com PC espastica, os autores demonstraram que a marcha em salto ¢ um padrdo
transicional ao longo do espectro de flexdo do joelho, situando-se entre os padrdes com joelho
estendido (como o equino verdadeiro) e os de flexdo acentuada (como a marcha agachada), com
cinematica sagital mais proxima do primeiro. O estudo confirmou que marcha em salto, equino
aparente ¢ marcha agachada sdo padrdes distintos que compartilham aumento da flexdo do
joelho durante o apoio, sendo diferenciados principalmente pela posicdo do tornozelo. A
sensibilidade limitada para SS observada no presente estudo (56,6%) reflete, portanto,
caracteristica biomecanica intrinseca da classe, ndo deficiéncia metodologica do pipeline.

Em Apoio, ao contrario de BR, a Estratégia E3 (retreinamento com objetivo
clinico) conseguiu reduzir o erro mais grave, a classificagdo de casos patologicos como Sagital
Normal. No modelo padrdo, 163 casos patoldgicos haviam sido classificados como SN,
somando os erros vindos de SS (82) e de SA (81). Ap0s o retreinamento, esse nimero caiu para
33, todos provenientes da classe SS; nenhum caso de SA foi mais classificado como normal.
Em contrapartida, a sensibilidade global de SA no modelo E3 ficou em 46,1%, o que indica que
parte expressiva dos casos de SA passou a ser classificada como SS, outro padrao patolédgico,
que também leva a encaminhamento clinico. Essa troca € aceitavel sob a premissa adotada:
classificar um caso patolégico como normal € o erro de maior risco para a crianga; quando o
erro ocorre entre duas classes patologicas (SA confundido com SS), a crianca ainda ¢
encaminhada para avaliagao.

Para a terceira classe abaixo do limiar clinico, T1 (Transverso interno, 66,5%),
nao ha na literatura caracterizagdo biomecanica equivalente do limite de deteccdo em variaveis
angulares isoladas, embora a sobreposi¢do com o padrdo normal no plano transverso esteja
documentada (Se¢do 5.4). No conjunto, os trés casos sustentam o alerta de Sheldrick et al. (77)
de que os limiares de desempenho para instrumentos de triagem clinica tém se tornado
progressivamente menos exigentes ao longo do tempo: as estratégias E2 e E3 demonstram que
parte do desempenho insuficiente pode ser recuperada por ajuste de ponto de corte ou

retreinamento orientado, mas, para classes em que o limite ¢ biomecanico (BR), essa
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recuperagdo ¢ estruturalmente bloqueada e o caminho passa necessariamente por

enriquecimento das variaveis preditoras.

5.6 Modelos de Fusao e Analise de Desempenho

Os modelos de fusdo apresentaram desempenho competitivo, mas nao
superaram os melhores modelos individuais em nenhum dos trés alvos (Secao 4.3). A margem
do lider individual sobre a melhor fusdo variou de modesta no Transverso a consideravel no
Apoio e Balango.

A auséncia de ganho é compativel com os principios de Dietterich (27): para
uma fusdo superar seus classificadores base, estes precisam ser simultaneamente acurados (erro
inferior a 50%) e diversos, errando em subconjuntos diferentes dos dados (erros ortogonais).
Embora os trés classificadores base utilizados aqui cobrissem algoritmos de naturezas distintas,
os erros tenderam a se concentrar nas mesmas classes biomecanicamente sobrepostas (SS, BR
e TI), reduzindo a diversidade efetiva e limitando o ganho marginal da combinagdo. A mesma
logica de complementaridade ¢ apontada por Wolpert (49) como condicdo para a eficicia do
Stacking. Quando um modelo individual € claramente superior, como o LogReg em Transverso,
a votacao entre classificadores base inferiores tende a regredir o desempenho em diregdo a
média do conjunto, em vez de eleva-lo ao nivel do melhor componente.

A comparagao entre os trés modelos de fusdo testados, Voting Hard (regra da
maioria), Voting Soft (média das probabilidades) e Stacking (meta-modelo treinado sobre
predi¢des dos modelos-base), revelou padrao variavel por alvo. Voting Hard liderou em Apoio
e Balanc¢o (com diferenca marginal nesse ultimo, dentro da faixa de variabilidade estocastica
entre seeds), enquanto Voting Soft liderou em Transverso. O Stacking ficou em terceiro nos trés
alvos.

Dois achados destacam-se nessa comparagdo. O primeiro € que o Stacking
apresentou desempenho inferior aos dois métodos de votagdo em todos os trés alvos,
contrariando a expectativa tedrica de que um meta-modelo aprendido, capaz de ponderar
dinamicamente as predi¢cdes dos modelos-base, superaria a votacdo por regras fixas. Esse
resultado ¢ coerente com o tamanho amostral do estudo (115 pacientes / 2.564 registros
empilhados), considerado limitado para arquiteturas de fusdo com camada paramétrica

adicional, mais suscetiveis a sobreajuste em condi¢des de pequena amostra (15,28,81).
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O segundo ¢ que a inversao entre Voting Hard e Voting Soft entre alvos
diverge da previsao de Kittler et al. (48), segundo a qual a média das probabilidades ¢ mais
resiliente a erros na estimacao de probabilidades. A divergéncia coincide com ma calibra¢ao
probabilistica nos alvos mais desbalanceados (Apoio e Balango apresentaram ECE acima do
limiar de referéncia de 0,10 para todas as classes), enquanto em Transverso a classe majoritaria
TN, que domina o calculo da média de probabilidades, manteve ECE na fronteira da faixa
razoavel. Essa diferenga ¢ coerente com as propriedades dos algoritmos vencedores em cada
alvo: Niculescu-Mizil e Caruana (72) documentaram que Naive Bayes (que assume
independéncia condicional entre varidveis) tende a produzir probabilidades extremas e que a
Arvore de Decisdo (cujas estimativas se baseiam em propor¢des de nos folha) apresenta
calibragdo instavel; em Transverso, a Regressdo Logistica (algoritmo bem calibrado por
constru¢do) venceu, preservando a vantagem tedrica da regra da soma. Probabilidades mal
calibradas comprometem a regra da soma e justificam o desempenho relativamente melhor da
votacao por maioria nos alvos com calibragao deficiente.

Por fim, um numero expressivo de modelos apresentou MCC negativo
(desempenho pior que classificagdo aleatdria), com forte concentragdo no alvo Balango,
coerente com o desbalanceamento extremo desse alvo (razdo BN/BR de 7,7:1). Uma fracao
desses modelos chegou a apresentar G-Mean zero, indicando sensibilidade nula em pelo menos
uma classe. O achado reforca que métricas tradicionais como acurdcia podem ocultar
desempenho proximo ao acaso em dados desbalanceados, conforme demonstrado por

Brodersen et al. (29).

5.7 Adequacio dos Algoritmos ao Problema

Os trés alvos foram vencidos por algoritmos de complexidade baixa a
moderada (Regressdo Logistica em Transverso, Naive Bayes em Apoio e Arvore de Decisdo
em Balanc¢o), enquanto modelos de alta capacidade representacional (MLP, SVM com kernel
RBF, XGBoost e LightGBM) ficaram sistematicamente para trds. O padrdo, contraintuitivo a
primeira vista, ¢ coerente com trés caracteristicas do problema: amostra moderada (115
pacientes, aproximadamente 2.500 registros apds empilhamento bilateral), espaco de atributos
pequeno apds pré-processamento (12 a 25 variaveis) e relagdes predominantemente lineares em

dois dos trés alvos (Transverso e Balango, conforme Secao 5.3). Em contextos com essas
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caracteristicas, modelos parcimoniosos tendem a generalizar melhor que modelos cuja
capacidade representacional excede a complexidade real do problema, conforme estabelecido
pela teoria do trade-off viés—variancia (bias—variance trade-off) (82): modelos de alta
capacidade reduzem o viés (erro por simplificagdes estruturais), mas amplificam a variancia
(sensibilidade a ruidos do conjunto de treino), efeito particularmente problematico em amostras
moderadas, situacdo em que arquiteturas mais simples tendem a ocupar o ponto 6timo desse
compromisso. Esse principio ¢ sintetizado por Domingos (83) como guia pratico do
aprendizado de maquina aplicado.

A Regressao Logistica ¢ um modelo linear com regularizacao L2, técnica que
evita que o modelo dependa demais de poucas varidveis e generaliza melhor para novos
pacientes. Tem baixa capacidade de memorizacdo (overfitting médio de 0,196) e produz
probabilidades naturalmente calibradas, propriedade demonstrada empiricamente por
Niculescu-Mizil & Caruana (72). Sua adequacdo a fronteira de decisdo essencialmente linear
do Transverso ¢ o resultado esperado, e o overfitting de apenas 0,036 do melhor modelo
confirma o bom ajuste entre estrutura algoritmica e estrutura do problema.

O Naive Bayes opera sob a premissa de independéncia condicional entre
variaveis. Essa premissa ¢ frequentemente violada na pratica, mas pode ser parcialmente
atenuada pela sele¢do por consenso, que filtra variaveis altamente correlacionadas. Além disso,
Domingos & Pazzani (84) demonstraram formalmente que o classificador Bayesiano ingénuo
pode acertar a classe correta mesmo quando a premissa de independéncia ¢ violada, ou seja,
mesmo gerando probabilidades imprecisas, ele preserva a ordem relativa entre as classes, o que
basta para classificagdo correta. Esse achado justifica seu desempenho s6lido em problemas de
classificacdo multiclasse moderadamente desbalanceados. Em amostras moderadas, sua
simplicidade estrutural funciona como regularizagao forte (overfitting médio de 0,159, o menor
do estudo).

A Arvore de Decisdo beneficia-se da natureza binria do problema Balango
(BN vs. BR), que admite solu¢ao por poucas regras condicionais. Entretanto, sua instabilidade
caracteristica, bem documentada por Breiman (74), faz com que o resultado dependa da
configuracdo especifica encontrada pela otimizagao estocastica, conforme discutido na Se¢do
5.2. Essa mesma caracteristica explica o overfitting de 0,263 do modelo vencedor, o mais alto
entre os trés alvos (contra 0,036 no Transverso e 0,082 no Apoio). O gap, contudo, ¢
propriedade do algoritmo e ndo do alvo: as posi¢des 2 a 5 do proprio Balango (Tabela 22) sao
ocupadas pela Regressao Logistica, regularizada por L2, com Acuracia Balanceada quase

equivalente (0,674-0,667), o que indica que a magnitude do overfitting decorre da capacidade
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de memorizacao da arvore, ¢ ndo da dificuldade intrinseca do alvo binario. A robustez do
ranqueamento neste alvo ¢, contudo, reforcada pela concordancia entre as duas principais
métricas de avaliagdo: o modelo vencedor por Acuracia Balanceada coincide com o lider em
AUC, indicando que o desempenho observado ndo ¢ artefato da escolha da métrica de selegao.

A contrapartida explica por que os modelos de alta capacidade falharam.
MLP, SVM com kernel RBF, XGBoost e LightGBM apresentaram overfitting médio entre 0,45
e 0,49 no alvo Apoio, com valores individuais atingindo 0,64 em configuracdes especificas.
Esses algoritmos tém alta capacidade de representacdo, caracteristica que exige conjuntos de
treino maiores para estabilizar parametros sem memorizar ruido amostral, conforme
formalizado pela teoria do aprendizado estatistico (82,85). Além disso, possuem espacos de
hiperparametros amplos, cuja otimizagdo confiavel demandaria mais do que os 50 trials de
Optuna utilizados neste estudo.

O K-NN apresenta limitagdo adicional: em 25 varidveis sem ponderacao,
sofre com a maldi¢do da dimensionalidade. Trata-se do fendmeno em que as distancias entre
pontos no espago de atributos perdem capacidade discriminativa a medida que a dimensao
cresce, consequéncia bem documentada para algoritmos baseados em vizinhanga por Beyer et
al. (86).

Esses achados convergem com a observagdo de Slijepcevic et al. (15), que
reportaram, em amostra de 302 pacientes com PC, melhor generalizacdo de algoritmos
tradicionais comparados a redes neurais profundas. No conjunto, os resultados ilustram um
principio geral do aprendizado de maquina aplicado: a complexidade do modelo deve ser
proporcional a complexidade real do problema, e ndo a expectativa de que "mais complexo =
melhor" (83). Em problemas com amostra moderada, dimensionalidade reduzida e relagdes
majoritariamente lineares, modelos parcimoniosos vencem pela coeréncia entre estrutura

algoritmica e estrutura do problema.

5.8 Analise do Overfitting

A analise comparativa entre as variantes "Com SMOTE" e "Sem SMOTE"
entre os cinco melhores modelos de cada alvo, sintetizada na Tabela 27 (Se¢do 4.9), revela
padrdo alvo-dependente. O "Sem SMOTE" venceu em dois dos trés alvos: por desempate via
AUC no Transverso e de forma dominante no Balango, alvo em que os cinco melhores foram

todos modelos sem balanceamento sintético. Apenas no Apoio o "Com SMOTE" foi vantajoso,
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superando o melhor "Sem SMOTE" em 0,053 pontos absolutos de Acuracia Balanceada. Essa
heterogeneidade tem implicagdo direta para a leitura do overfitting: o SMOTE nao pode ser
interpretado como causa universal da diferenga observada entre treino e teste, dado que o
melhor modelo do estudo (LogReg / Geral / PCA / "Sem SMOTE" para Transverso, Acuracia
Balanceada = 0,791 e overfitting = 0,036) dispensou o balanceamento sintético. O resultado ¢
coerente com a observacao de Chawla et al. (64) de que, em atributos com alta variancia, as
amostras sintéticas podem sobrepor-se ao espago da classe majoritiria e degradar a
discriminacdo, e fundamenta a recomendagdo metodoldgica de tratar o SMOTE como
hiperparametro a ser validado por alvo, e ndo como etapa obrigatoria de pré-processamento.

Trés fatores concorrentes explicam a magnitude do overfitting observado
neste estudo. O primeiro fator, ja detalhado na Secdo 3.8.3, é o dataset shift intencional
introduzido pela aplicacdo do SMOTE exclusivamente ao conjunto de treino: enquanto o treino
opera sobre distribuicdo artificialmente balanceada, o teste preserva a distribuicdo original
desbalanceada, o que infla sistematicamente a lacuna entre treino e teste sem configurar
overfitting problematico no sentido tradicional. Como evidenciado pela Tabela 27 (Sec¢ao 4.9),
este fator atua apenas sobre o subconjunto de configuragdes com SMOTE, deixando os modelos
"Sem SMOTE" imunes a essa fonte de inflagdo. O segundo fator ¢ o tamanho amostral,
moderado para o padrdo do campo: 115 pacientes, totalizando 2.549 registros para o alvo Apoio
e 2.564 registros para Balango e Transverso apds o empilhamento bilateral. Embora superior
ao de parte dos estudos anteriores em classificacio da marcha na PC (19,20), o conjunto
permanece aquém do necessdrio para estabilizar algoritmos de alta capacidade de
representacdo. SVM com kernel RBF, LightGBM e Redes Neurais apresentaram overfitting
médio entre 0,45 e 0,49 no alvo Apoio, com valores individuais atingindo até 0,64 em
configuragdes especificas. O terceiro fator ¢ o desbalanceamento estrutural das classes
patoldgicas: com razdes de 8,9:1 (Transverso) e 7,9:1 (Balango), o espaco de atributos das
classes minoritarias € representado por poucas dezenas de exemplos no treino, favorecendo
modelos que memorizam padrdes especificos do treino em vez de aprender representagdes
generalizaveis para o conjunto de teste.

A combinagdo destes trés fatores indica que o overfitting observado deve ser
interpretado como caracteristica estrutural do problema, e ndo como falha do pipeline. Trés
evidéncias sustentam essa interpretacdo. (I) O melhor modelo do estudo apresentou overfitting
de apenas 0,036, demonstrando que ¢ possivel obter alto desempenho e boa generalizacao
simultaneamente quando o algoritmo, a estratégia de pré-processamento e a estrutura do alvo

estdo alinhados. (II) Os modelos com menor capacidade de memorizacao (Naive Bayes com
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média de 0,159 e Regressdao Logistica com 0,196) foram exatamente os que ocuparam as
primeiras posi¢des nos alvos Apoio e Transverso, em convergéncia com Slijepcevic et al. (15),
que documentaram em 302 pacientes com PC melhor generalizagdo de algoritmos tradicionais
comparados a redes neurais profundas, com overfitting ocorrendo em todos os modelos mesmo
apés otimizacao criteriosa de hiperparametros. (III) A preservacao da distribuicao
desbalanceada no conjunto de teste ¢ a escolha metodoldgica clinicamente correta, pois reflete
a prevaléncia real das condi¢des na populagdo-alvo; protocolos que aplicam SMOTE também
ao teste produzem estimativas de desempenho artificialmente otimistas que ndo se sustentam
em uso clinico real (69). Portanto, o overfitting reportado neste estudo € o preco necessario de
uma avaliacao clinicamente honesta, ndo um indicador de falha do modelo. Decorre disso uma
recomendacdo metodologica direta para estudos futuros: aplicar técnicas de balanceamento
sintético exclusivamente ao conjunto de treino, preservando a distribui¢ao natural das classes

no conjunto de teste.

5.9 Comparacio com a Literatura

O trabalho de Winters et al. (40) representa um marco historico na
classificacdo objetiva da marcha em hemiplegia espastica, demonstrando que quatro padrdes
homogéneos podiam ser identificados em 46 pacientes pela combinagdo de cinematica sagital
e eletromiografia dinamica. Conforme discutido nas Sec¢des 2.6.1 e 2.6.2, a limitagdo estrutural
dessas classificacdes uniplanares foi evidenciada por Morais Filho et al. (43), reforcando a
pertinéncia do GCS-CP como alvo do presente estudo por incorporar componentes
multiplanares com critérios cinematicos objetivos.

Estudos anteriores de ML aplicados a classificagdo da marcha em PC
reportaram acuricias agregadas amplamente varidveis, frequentemente entre 70% e mais de
90%, conforme o tipo de dado, a granularidade do alvo e o tamanho da amostra (15,19,20,47).
Tipicamente, esses trabalhos nao reportam métricas apropriadas para dados desbalanceados, o
que dificulta comparacdes diretas com os resultados aqui obtidos. Por isso, o limiar de 0,70 de
Acurécia Balanceada adotado nesta dissertacdo ancora-se no piso operacional cldssico de
sensibilidade para instrumentos de triagem clinica (77,78,87), € ndo em tais acurdcias
agregadas, que raramente refletem desempenho -clinicamente honesto em cendrios
desbalanceados. Esse panorama ¢ confirmado por Nahar et al. (88): em revisao sistematica de

20 estudos sobre ML em PC publicados entre 2013 e 2023, identificaram que dados clinicos e
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de marcha s3o os mais utilizados, Floresta Aleatoria € o algoritmo mais frequente, e a maioria
dos estudos reporta apenas acuracia agregada, sem decomposi¢ao consistente por classe, lacuna
metodoldgica que o presente estudo buscou enderecar sistematicamente.

Kamruzzaman e Begg (19) reportaram acuracia de 96,8% com SVM para
diferenciacdo entre criangas com diplegia espastica e controles saudéaveis (88 com PC e 68
controles, validagdo cruzada de 10 dobras), alcancando AUC de 0,9924 com dados
normalizados. Os autores demonstraram que a normalizagdo dos parametros da marcha por
comprimento da perna e idade foi crucial, elevando a acuracia de 83,3% para 96,8%, ganho de
13,5 pontos percentuais. Entretanto, o referido estudo utilizou apenas dois parametros espago-
temporais (comprimento da passada e cadéncia), sem incorporar informagdes cinematicas
articulares, e restringiu-se a uma tarefa distinta da aqui investigada: a discriminagdo binaria
entre marcha patologica e tipica (PC versus controles saudaveis). Trata-se de um problema
intrinsecamente mais simples, pois contrasta grupos biomecanicamente muito distintos, ao
passo que o presente estudo busca diferenciar subtipos sobrepostos de um mesmo quadro
(classificacdo multiclasse de padrdes especificos da marcha na PC), cujas fronteiras cinematicas
sdo consideravelmente mais estreitas. Por essa razao, os elevados indices de acuracia reportados
para a deteccao da condi¢ao nao sao diretamente transponiveis para a classificagao dos padroes
da marcha, lacuna que motiva a presente investigacao.

Darbandi et al. (20), utilizando sistema fuzzy para classificacdo dos padrdes
de Rodda, reportaram desempenho fortemente heterogéneo entre as classes: sensibilidade e
especificidade de 100% para equino verdadeiro e agachamento, contra erros sistematicos entre
salto e equino aparente. A heterogeneidade de desempenho por classe observada no presente
estudo, com sensibilidade variando de 56,6% (Salto) a 100% (Transverso Externo) no modelo
padrdo, ¢ consistente com esse padrao geral da literatura: a separabilidade entre classes nao ¢
uniforme, e classes biomecanicamente proximas tendem a ser sistematicamente confundidas.

Yoon et al. (47), no maior estudo de classificagdo da marcha em PC (833
participantes), obtiveram alta acuracia (~92%) para distinguir pacientes com PC de controles,
mas desempenho substancialmente menor e mais variavel (53-93%) para discriminar niveis
GMFCS adjacentes; a tarefa 1 vs. 2 foi identificada pelos proprios autores como a mais dificil,
atribuida a subjetividade inerente a0 GMFCS. A fonte da dificuldade €, contudo, distinta da
observada no presente estudo: em Yoon et al. (47), a incerteza decorre da subjetividade do
rotulo; no Apoio Geral, da sobreposicdo cinematica entre padroes definidos por critérios
objetivos. A convergéncia entre os dois cenarios reforca que a classificacdo multiclasse de

marcha em PC enfrenta limites estruturais, de rotulagem ou de separabilidade, que dificilmente
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sdo superados apenas por aprimoramento algoritmico. Isso ndo implica, contudo, que o
desempenho seja inerentemente intransponivel, mas sim que os avancos tendem a depender da
origem da limitacdo: quando o gargalo ¢ a rotulagem, da melhoria da qualidade do rotulo (por
exemplo, consenso entre multiplos avaliadores ou rotulos probabilisticos); quando ¢ a
separabilidade, do enriquecimento da informac¢do de entrada (como curvas cinematicas
completas, varidveis cinéticas ou dados de multiplos planos) e da ampliagdo da amostra, € ndo
da mera substituicao de algoritmos.

A opcao de ndo incluir dados cinéticos (forca de reacao do solo) ¢é respaldada
pelos achados de Slijepcevic et al. (15), cujas configuragdes com dados cinematicos atingiram
93,4% de acuracia para os quatro padrdes de Rodda, contra apenas 47,2% com forca de reagdo
do solo isoladamente, diferencas de 32,6 a 51,4 pontos percentuais conforme o algoritmo.
Soma-se a isso a indisponibilidade de dados cinéticos para participantes GMFCS III com
dispositivos auxiliares de marcha, conforme descrito na Secao 3.2.

Uma contribuicdo metodologica relevante deste trabalho foi demonstrar que
a escolha entre sele¢ao de variaveis por consenso e PCA ¢ alvo-dependente, sem superioridade
universal de nenhuma abordagem para dados biomecanicos de marcha, achado que, até onde ¢
de nosso conhecimento, ndo encontra precedente direto na literatura da marcha em PC. Samadi
Kohnehshahri et al. (24), em revisdo sistematica de 63 estudos sobre ML aplicado a marcha
em PC e AVE, identificaram que a falta de racionalidade para selecao de variaveis e algoritmos,
o uso de conjuntos de dados nao representativos e a falta de interpretagdo clinica dos resultados
sdo os principais fatores que limitam a translagdo de modelos de ML para a prética clinica. Em
consonancia com essas recomendagdes, o presente estudo procurou incorporar praticas
frequentemente ausentes na literatura analisada: (I) justificou explicitamente a selecao de
variaveis, pratica presente em apenas cerca de 6% (4 de 63) dos estudos revisados; (II) preveniu
vazamento de dados através de divisdo rigorosa por paciente, complementando a recomendagao
geral da revisdo sobre datasets representativos; e (III) mostrou que as classes preditas
correspondem de forma direta aos padroes biomecanicos definidos pelo GCS-CP, lacuna de
interpretagdo clinica identificada em 18 dos 32 estudos ndo supervisionados da revisao
(interpretagdo clinica adequada presente em apenas 14, ou 44%).

Outro ponto relevante para contextualizar os resultados ¢ o chamado “teto
humano” de desempenho. Melanda et al. (14) reportaram confiabilidade inter-avaliadores
apenas moderada para o primeiro nivel do GCS-CP (x total = 0,596), indicando que mesmo

avaliadores experientes discordam em parcela relevante das classificagdes. Como o padrao-
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ouro usado no treinamento ¢, ele mesmo, ruidoso, um classificador supervisionado dificilmente
excede a concordancia entre os avaliadores que geraram seus rotulos.

Para Transverso e Balanco, o modelo permaneceu abaixo desse teto,
comportamento esperado. Para Apoio, houve superagdo aparente (kx = 0,490 vs k¥ = 0,409,
vantagem de 0,081), mas o resultado deve ser interpretado com cautela: o sagital em apoio ¢
justamente o plano com menor confiabilidade interavaliador entre os trés (14); o teto baixo, e
ndo a superioridade do modelo, explica boa parte da diferenca. Assim, os desempenhos
moderados em Transverso e Apoio refletem mais a fronteira imposta pela discordancia entre
avaliadores humanos do que limitacao do pipeline de aprendizado de maquina.

Em sintese categdrica pela escala de Landis e Koch (45), os trés alvos
preservam a hierarquia descrita no paragrafo anterior, com nuances especificas. Em Transverso,
o modelo (x = 0,491) permanece na mesma faixa "moderada" (0,41-0,60) do inter-avaliador
humano (x = 0,516), ligeiramente abaixo do teto. Em Apoio, o modelo (k = 0,490) e o inter-
avaliador (x = 0,409) também ficam ambos na faixa moderada, com vantagem numérica do
modelo j& discutida e qualificada acima. Para Balango, o modelo (k = 0,354) caiu para a
categoria "razoavel" (0,21-0,40), afastando-se do teto humano (x = 0,570) e indicando que,
nesse alvo especifico, existe espaco para melhoria independente da qualidade dos rotulos,
provavelmente associado a separabilidade intrinseca insuficiente entre BN e BR no espago

cinematico disponivel, conforme discutido na Se¢do 5.5.2.

5.10 Otimizacao Clinica e Minimizac¢ao de Falsos Negativos

A avalia¢do dos modelos pela Acurdcia Balanceada, embora necessaria para
comparagao sistematica entre algoritmos, ndo responde a pergunta clinicamente mais relevante:
quantas criancas com padrdo patologico deixariam de ser encaminhadas para avaliacdo
especializada? Esta secao discute os resultados da otimizacao clinica (Secao 4.10), que abordou
diretamente essa questao através de trés estratégias complementares aplicadas as cinco classes
patologicas do estudo.

A assimetria entre custos de classificacdo errada, em que um falso negativo
(criancga patoldgica classificada como normal) acarreta consequéncias clinicas mais graves que
um falso positivo (encaminhamento desnecessario), € reconhecida como problema estrutural da
inteligéncia artificial aplicada a medicina. Mohammadi-Seif e Baeza-Yates (33) argumentam

que funcdes de perda padrdo tratam todos os erros do modelo como equivalentes. Como
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consequéncia, modelos podem acumular taxas inaceitaveis de falsos negativos enquanto ainda
exibem boas métricas agregadas, como a acuracia média. Os autores propdoem distinguir dois
tipos de erro: a "ambiguidade visual", em que o modelo confunde subtipos proximos da mesma
categoria (erro relativamente seguro do ponto de vista clinico), € a "incoeréncia semantica", em
que o modelo confunde categorias clinicamente distintas, caso dos falsos negativos criticos, em
que um paciente patologico ¢ classificado como normal. Esta distingao € pertinente ao presente
estudo, no qual confusdes entre padrdes patologicos (p.ex., SS «> SA) representam
ambiguidade visual aceitdvel, enquanto confusdes patoldogicas — normal (p.ex., SS — SN)
configuram falhas estruturais.

O RandomForest com ponderagdo clinica (RF_PesoClinico), avaliado no
ponto de corte 0,50, apresentou falsos negativos por classe variando de 33 (TE) a 97 (TI), com
SS em 82, SA em 81, BR em 70 ¢ TE em 33 no conjunto de teste. Esses nimeros representam
criangas com padrao patologico classificadas incorretamente como normais, casos que, em um
cendrio de triagem clinica, ndo receberiam encaminhamento para avaliacdo especializada. A
magnitude desses erros justifica a busca por estratégias de otimizagao especificas por classe.
Foram avaliadas trés estratégias: E1 (selecdo, entre os modelos ja treinados, daquele com maior
sensibilidade patoldgica em vez do modelo com maior Acurdcia Balanceada), E2 (ajuste do
ponto de corte de decisdo sobre Floresta Aleatéria com peso clinico) e E3 (retreinamento do
Floresta Aleatoria via Optuna, com fun¢do objetivo orientada a sensibilidade patoldgica
minima). A Estratégia E1 produziu ganhos em todas as cinco classes patologicas, com destaque
para a eliminac¢do completa dos falsos negativos do TE (de 33 para zero), melhor resultado entre
todas as estratégias avaliadas para essa classe, alcangado pela simples sele¢do de um pipeline
com maior sensibilidade minima patoldgica, sem qualquer ajuste de limiar ou retreinamento.
Para as demais classes, a E1 reduziu os FN de SA em 55 (de 81 para 26), TI em 33 (de 97 para
64), BR em 32 (de 70 para 38) e SS em 31 (de 82 para 51), sendo, nessas quatro classes,
superada pelas Estratégias E2 ou E3; por essa razdo, a discussdo subsequente concentra-se em
E2 e E3 para SS, SA, BR e TI.

O ponto de corte de 0,01 encontrado para T1 e BR representa o limite inferior
do espago de busca. O ganho de sensibilidade nesse extremo ndo decorre de aprendizado
discriminativo, mas da saturacdo das predi¢des na classe patologica: o modelo minimiza sua
funcdo de perda classificando quase todos os casos como doentes. O algoritmo de otimizagdo
converge para essa solucdo como compromisso matematico imposto pela sobreposi¢ao das

distribuicdes no espaco de variaveis disponiveis.
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A escolha por ajustar o ponto de corte de decisdo como estratégia de
mitigagdo clinica encontra fundamento na literatura. Hoang e Liang (73) demonstraram que o
ponto de corte padrio de 0,50 ¢ adequado apenas quando as classes sdo perfeitamente
balanceadas, os custos de classificagdo errada sdo simétricos ¢ o modelo é bem calibrado,
condigdes raramente satisfeitas em conjuntos de dados médicos. Os autores refor¢am que a
calibracao do ponto de corte deve constituir pratica padrao em pipelines clinicos de aprendizado
de maquina.

A Estratégia E2, baseada no ajuste do ponto de corte de decisdo, revelou
padrdo heterogéneo entre as classes patoldgicas: produziu resultado aceitavel para TE, porém
colapso de especificidade para TI e BR. Para TE, o ajuste do ponto de corte de 0,50 para 0,18
sobre o Floresta Aleatoria com peso clinico reduziu os falsos negativos de 33 para 4 (reducao
de 88%), com perda de especificidade de 6,5 pontos percentuais (98,0% — 91,5%), resultado
clinicamente aceitavel, embora inferior ao da Estratégia E1 (0 FN, sem custo de especificidade),
que constitui a escolha prioritaria para essa classe. Para TI e BR, em contraste, o ponto de corte
6timo encontrado foi 0,01 (limite inferior testado), ¢ mesmo nesse extremo da curva a
sensibilidade nao alcanga a meta de 90% (86,6% em TI e 75,3% em BR), enquanto a
especificidade colapsa (97,2% — 12,5% em TI; 94,7% — 27,6% em BR), inviabilizando
aplicacdo clinica direta. Esses resultados reforcam que BR e TI sdo as classes mais resistentes
a otimizacdo. A causa nao ¢ limitacdo do ponto de corte, nem o limiar minimo testado eleva a
sensibilidade ao patamar clinico desejado, mas separabilidade intrinseca insuficiente entre essas
classes no espago de varidveis cinemadticas disponiveis. Supera-la exigird, provavelmente,
variaveis complementares (cinéticas ou eletromiograficas), conforme discutido na Secdo 5.13.

Este padrao de eficacia diferenciada entre estratégias € coerente com a analise
comparativa de abordagens de aprendizado sensivel ao custo reportada na literatura. A revisao
sistematica de 173 estudos em dados médicos desbalanceados conduzida por Araf, Idri e Chairi
(32) documenta que apenas 2,9% dos trabalhos utilizam pontos de corte como estratégia
principal, apesar de evidéncias de que o ajuste de limiar pode superar abordagens de
retreinamento em cenarios com modelos adequadamente especificados. Os autores identificam
ainda que ortopedia representa apenas 2,3% dos estudos revisados e que aplicagdes em analise
biomecanica da marcha ndo figuram entre os dominios investigados, posicionando a presente
dissertacdo como aplicacdo pioneira de estratégias sistemadticas de cost-sensitive learning a
classificacdo automatizada da marcha em paralisia cerebral entre os dominios revisados por

Araf, Idri e Chairi (32).
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A abordagem adotada na Estratégia E3, que pondera as classes patoldgicas
durante a otimizagdo do Floresta Aleatdria via o hiperparametro boost patologica, alinha-se a
tendéncia recente na literatura de IA médica de incorporar a assimetria de custos diretamente
no processo de aprendizado, e ndo apenas no pos-processamento. Mohammadi-Seif ¢ Baeza-
Yates (33) avaliaram uma fun¢do de perda calibrada por risco em quatro modalidades de
imagem médica (MRI cerebral, dermatoscopia, histopatologia mamaria e prostatica). Nessa
funcdo, erros do Tipo II (patolégico classificado como normal) recebem penalidade B
substancialmente maior do que erros do Tipo I (normal classificado como patologico),
reduzindo expressivamente os falsos negativos criticos frente a abordagens convencionais.
Embora os autores tenham trabalhado com classificagdo bindria por superclasse e redes
profundas, o principio ¢ transponivel: a ponderagao das classes patologicas adotada neste estudo
pode ser compreendida como um caso particular da mesma logica de otimizagao assimétrica,
aplicada a um problema multiclasse com algoritmos classicos. Este alinhamento metodologico
reforca a validade da Estratégia E3 e sinaliza caminho natural para expansao, discutido na Se¢ao
5.13.

A Estratégia E3 retreina o Floresta Aleatéria com o Optuna, mas com um
objetivo diferente: em vez de buscar a melhor acuracia média, ela busca a maior sensibilidade
possivel nas classes patoldgicas. Para o alvo Apoio, foi a estratégia que mais reduziu
encaminhamentos perdidos. No SA, os falsos negativos como Normal cairam de 81 para zero,
ou seja, nenhuma crianga com marcha agachada foi classificada como normal. No SS, a queda
foi de 60% (de 82 para 33 casos tidos como Normal, sensibilidade de 80,7%).

Vale separar aqui dois erros bem diferentes. O primeiro ¢ classificar como
Normal uma crianga que tem alteragdo: ela ndo € encaminhada e o diagnostico se perde. Esse ¢
o erro grave, e foi ele que a E3 zerou no SA. O segundo ¢ confundir SA com SS, ou seja, trocar
um subtipo patologico por outro. Nesse caso a crianga continua sendo encaminhada, s6 com o
rétulo errado. E essa confusdo entre SA e SS que mantém a sensibilidade do SA em 46%, e ndo
a classificagdo como Normal. Para uma ferramenta de triagem, cujo papel € ndo deixar passar
0 caso patologico, trocar o erro grave por esse erro mais leve € uma troca vantajosa.

Esses resultados mostram que mudar o objetivo da otimizagao, de "maximizar
a acurdcia" para "maximizar a sensibilidade patologica", traz ganhos clinicos reais. O preco € a
queda da Acurécia Balanceada do Apoio, que vai de 0,717 para 0,434. Mas essa queda ¢
esperada, ndo um defeito: ao empurrar as predigdes para longe da classe Normal, o modelo

protege as classes patologicas e, em troca, passa a errar mais na classe Normal, classificando
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como alterados varios casos que eram normais. Como a Acuracia Balanceada trata todas as
classes com 0 mesmo peso, ela enxerga como perda justamente aquilo que, na triagem, ¢ ganho.

A Tabela 30 sintetiza a viabilidade clinica das estratégias de otimizacdo para
cada classe patoldgica, integrando sensibilidade alcangavel, estratégia vencedora e custo

associado.

Tabela 30 — Viabilidade clinica das estratégias de otimizacio por classe patologica

Classe Sensibilidade Estratégia Custo principal Viabilidade
clinica
TE 100,0% El (selegdo de Sem ajuste de ponto de corte; Plenamente
pipeline) mudanca de pipeline vidavel
SA Sens. clinica E3 (retreinamento) | Bal.Acc do alvo Apoio: 0,717 /A Com ressalvas
100%* (recall — 0,434
46%)
SS 80,7%? E3 (retreinamento) | Bal.Acc do alvo Apoio: 0,717 /A Com ressalvas
— 0,434
TI 86,6% E2 (thr =0,01) Especificidade colapsa 97,2% X Inviavel
— 12,5%
BR 75,3% E2 (thr =0,01) Especificidade colapsa 94,7% X Inviavel
— 27,6%

Nota: Linhas ordenadas por viabilidade clinica decrescente. A coluna 'Sensibilidade' refere-se ao valor obtido pela
estratégia indicada (E2 ou E3) para cada classe; a estratégia foi selecionada por produzir o menor nimero absoluto
de falsos negativos para a classe Normal, conforme detalhado nos paragrafos anteriores. A Estratégia E1 ¢ a
estratégia vencedora para TE (Tabela 28); para SS, SA, BR e TI foi superada por E2 ou E3 e os resultados dessas
classes refletem a estratégia de menor FN entre E2 e E3. ! Para SA, "sensibilidade clinica" = propor¢do de casos
SA nio classificados como Normal (0 FN para Normal em 81 casos = 100%). O recall multiclasse convencional
permanece em 46% porque 54% dos casos SA sdo classificados como SS, classe igualmente patologica, que
também gera encaminhamento. Para triagem, a métrica relevante ¢ a sensibilidade clinica. 2 Para SS, a sensibilidade
reportada (80,7%) ¢é a obtida pela E3, estratégia indicada na linha. A E2 alcanga sensibilidade nominalmente maior
para SS (90,1%), mas com 42 falsos negativos contra 33 da E3; o critério de selecdo da estratégia é o menor
numero absoluto de falsos negativos para Normal, razdo pela qual E3 prevalece apesar da sensibilidade
ligeiramente menor. = compromisso clinico plenamente favoravel (sensibilidade alta com especificidade
preservada); A\ = sensibilidade alta atingida ao custo de queda na Acuracia Balanceada global do alvo, exigindo
ressalvas para uso como modelo tnico de triagem; X = sensibilidade alta atingida apenas ao custo do colapso da
especificidade, inviabilizando aplicag@o clinica. thr = ponto de corte de decisdo; pp = pontos percentuais; Bal.Acc
= Acuracia Balanceada. As classes patologicas referidas sdo SS (Sagital Salto), SA (Sagital Agachado), BR
(Balango Rigido), TI (Transverso interno) e TE (Transverso externo).

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Do ponto de vista clinico, e conforme apresentado na Tabela 30, nenhuma
crianga com marcha agachada (SA) precisaria ser enviada para casa sem diagndstico, € 0
nimero de criangas com Transverso Externo ndo detectadas poderia ser eliminado
completamente (de 33 para zero) pela simples selecao do pipeline de maior sensibilidade para
essa classe (Estratégia E1). Os desafios remanescentes sao BR e TI, cuja resisténcia a
otimizacao sugere que a discriminagdo dessas classes no espaco cinematico disponivel atingiu
seu limite estrutural. Sua detec¢do provavelmente exigird variaveis complementares,
possivelmente pardmetros cinéticos, eletromiograficos ou séries temporais completas do ciclo
da marcha.

A andlise conjunta das estratégias, sintetizada na Tabela 30, revela um padrao
claro: para quatro das cinco classes patoldgicas avaliadas (TE, SA, SS e TI), sensibilidades
clinicamente substanciais (entre 80% e 100%) sdo alcancaveis com as variaveis cinematicas
disponiveis, embora apenas TE permita esse ganho com compromisso clinico plenamente
favoravel. SA e SS atingem sensibilidades altas ao custo de queda significativa da Acuracia
Balanceada global, configurando uso com ressalvas; TI e BR apresentam colapso de
especificidade que inviabiliza aplicagdo direta. Esse mapeamento sugere que um pipeline
clinico completo, combinando retreinamento com fungdo objetivo orientada a sensibilidade
para todos os algoritmos disponiveis, poderia atingir compromisso favoravel para SA e SS. TI
e BR permaneceriam como desafios remanescentes, a serem enderecados por varidveis
complementares. Essa perspectiva exige investigagdo adicional, ja que a E3 testada neste estudo
(restrita ao Floresta Aleatdria) ndo se mostrou eficaz para TI: sensibilidade de 59% contra

86,6% obtidos pela E2. A Secdo 5.13 aprofunda essas direcdes.

5.11 Implica¢des Clinicas

Os resultados deste estudo possuem implicagdes praticas relevantes para
laboratorios de analise do movimento: a capacidade de classificar automaticamente padroes da
marcha pode padronizar a avaliagdo, reduzindo variabilidade interavaliador; acelerar o processo
de analise; fornecer uma segunda opinido objetiva para casos duvidosos; e facilitar estudos
epidemioldgicos de larga escala. Conforme destacado por Lai et al. (16), a adog@o de técnicas
de inteligéncia computacional na pratica clinica tem sido lenta devido a natureza de "caixa-
preta" de muitos algoritmos, questdo de interpretabilidade diretamente enderegada por este

estudo, conforme retomado ao final desta sec¢ao.
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A deteccdo do padrao Transverso com Acurdcia Balanceada de 0,791 e a
sensibilidade de 100% para Transverso Externo indicam potencial dos modelos como
ferramentas de triagem inicial, permitindo direcionar a atencdo do especialista para casos que
requerem avaliacdo mais detalhada. Adicionalmente, os resultados da otimizag¢ao clinica (Se¢ao
4.10) demonstraram que, com estratégias orientadas a sensibilidade, ¢ possivel eliminar
completamente os falsos negativos para SA e TE, e reduzir os de SS, ampliando o potencial
clinico dos modelos desenvolvidos.

A defini¢do de limiares minimos de acuracia para instrumentos de triagem
permanece, contudo, objeto de debate. Nao foram identificadas referéncias que estabelecam
limiares validados especificamente para classificadores automaticos de marcha em paralisia
cerebral, lacuna metodologica do campo. Na auséncia de critérios especificos, adotaram-se os
limiares propostos para triagem clinica em geral. Glascoe (78) propde 70% de sensibilidade
como referéncia minima aceitavel. Plante e Vance (87) defendem critério mais rigoroso, com
dois patamares categoricos: sensibilidade e especificidade > 80% para um instrumento ser
considerado aceitavel e > 90% para ser considerado bom. Segundo os autores, abaixo de 80%
as taxas de classificacdo incorreta seriam inaceitdveis. Sheldrick et al. (77), por sua vez,
argumentam que esses padrdes carecem de fundamentacdo em andlises de custo-beneficio e
refletem julgamentos implicitos de valor mais do que critérios empiricamente validados. A
transposicao desses limiares para a marcha automatizada requer validacao futura.

A adog¢do do limiar de 70% no presente estudo reflete, portanto, posi¢cao
alinhada ao uso dos modelos como ferramentas de triagem, e ndo como diagnostico definitivo.
Padrdes mais rigorosos seriam necessarios para aplicag¢do clinica autdbnoma, e os resultados
devem ser interpretados de forma probabilistica e contextualizada, posi¢cdo reforcada pela
revisdo sistematica de Samadi Kohnehshahri et al. (24), que analisou 63 estudos sobre ML em
analise da marcha em PC e AVC e concluiu que a relevancia clinica dos modelos avaliados
permanece comprometida pela auséncia de justificativa na sele¢do de algoritmos e pela falta de
interpretagdo. Essa cautela ¢ especialmente importante em decisdes terapéuticas de alto
impacto, como indicacdo de toxina botulinica, transferéncias musculares ou osteotomias
rotacionais.

A responsabilidade metodologica na implementagdo clinica é igualmente
critica. Slijepcevic et al. (15), em estudo comparativo com 302 pacientes com paralisia cerebral
distribuidos em quatro classes (marcha agachada, equino aparente, marcha em salto e equino
verdadeiro), demonstraram que o Floresta Aleatoria superou redes neurais profundas tanto em

acuracia quanto em transparéncia metodoldgica. A melhor configuragdo, combinando angulos
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sagitais de joelho e tornozelo com Floresta Aleatodria, alcangou 93,4% de acuracia média, com
foco em regides biomecanicamente relevantes do ciclo da marcha. Os autores reforgam que
explicabilidade ¢ pré-requisito para adog¢do clinica responsavel, posi¢do também adotada no
presente estudo. A coeréncia entre as variaveis selecionadas por consenso e as defini¢des
biomecanicas do GCS-CP ¢ evidéncia concreta de que os modelos ndo operam como caixas
pretas: para o alvo Transverso, seis rotagdes articulares (minimos e maximos de quadril, joelho
e tornozelo) figuram entre as onze variaveis unanimemente selecionadas pelos quatro métodos,
correspondendo a 55% do consenso forte. A combinagdo de transparéncia metodoldgica,
otimizagdo orientada a sensibilidade patoldgica e supervisdo especializada estabelece o fluxo

responsavel de implementagao destes modelos em contexto clinico real.

5.12 Limitacoes

Os dados sdo provenientes de um Uunico centro, o que pode limitar a
generalizagdo para outras populagdes ou equipamentos. O desbalanceamento de classes,
particularmente para TE (7,5% no conjunto de teste) e BR (11,2% no conjunto de teste),
representa desafio inerente que reflete a distribuicdo epidemiolédgica real destas condigdes.
Conforme documentado por Prakash et al. (23), a maioria dos conjuntos de dados de marcha
disponiveis apresenta vieses de género e faixa etaria: o CASIA Dataset B (89) tem razao de 3:1
entre homens e mulheres, e o USF dataset (90) € enviesado para a faixa etaria de 20-30 anos.
No contexto da PC pediatrica, onde a distribui¢do por idade, sexo e nivel funcional ¢
heterogénea, esses vieses podem ser ainda mais pronunciados. Os autores destacam ainda que
as caracteristicas da marcha variam com fatores culturais e sociais, sugerindo cautela na
extrapolagdo dos achados deste estudo, realizado exclusivamente com populagdo brasileira,
para outras populagdes.

Apesar da divisao rigorosa por paciente entre treino e teste, fontes residuais
de correlagdo persistem entre registros do mesmo individuo: os pardmetros espago-temporais
do Pipeline Geral (velocidade, cadéncia, comprimento de passada) sdo globais ao #rial, de modo
que, na parcela de pacientes diplégicos com classificagdo GCS-CP simétrica entre lados (73,8%
a 88,8% da amostra, conforme o alvo), os dois registros permanecem parcialmente
correlacionados mesmo sob a Regra Ipsilateral. Na parcela complementar, diplégicos
assimétricos (11,2% a 26,2% da amostra) e hemiplégicos (até 62,5% dos quais apresentaram

classificagdo ipsilateral divergente no plano sagital de apoio), essa correlagdo ¢ mitigada pela

140



propria divergéncia das classificacdes entre lados. Em qualquer cenario, a correlagdo residual
nao contamina as métricas reportadas, dado que o conjunto de teste foi segregado por paciente
desde a divisdo inicial.

Entre os modelos avaliados, alguns apresentaram overfitting médio elevado
para Apoio Geral (0,383) e Balango Geral (0,409), com diferenca substancial entre acuracia de
treino e de teste (Se¢do 5.7). Os modelos selecionados como melhores configuracdes de cada
alvo apresentaram diferenca treino-teste menor em Transverso (0,036) e Apoio (0,082). No alvo
Balango, contudo, mesmo o melhor modelo (DTree Hierarquico, diferenca de 0,263) manteve
diferenca elevada, embora muito inferior a média do alvo, limitagdo que reflete a maior
dificuldade intrinseca da classificagdo BN vs. BR no espago cinematico disponivel, conforme
jéa discutido na Secdo 5.5.2.

No tocante a incorporacdo de custos clinicos, a Estratégia E3 os tratou de
forma simplificada. O retreinamento penalizou mais fortemente os erros sobre as classes
patoldgicas por meio de um Unico parametro global (boost patologica), sem distinguir, por
exemplo, o impacto clinico de confundir SS com SN frente ao de confundir SS com SA. Uma
versdao mais refinada exigiria uma tabela detalhada com a gravidade de cada tipo especifico de
erro entre as classes, conhecida na literatura como matriz de custo, cuja constru¢ido dependeria
de consenso entre especialistas em reabilitagdo pediatrica. Araf, Idri e Chairi (32) identificam
justamente a dificuldade de quantificar essas gravidades de forma precisa como uma das
limitagdes mais comuns nos estudos que aplicam aprendizado de méaquina sensivel ao custo a
dados médicos. A formalizagdo dessa matriz por consenso clinico ¢ refinamento natural para
estudos futuros.

A generalizagdao dos resultados também ¢ restringida pela auséncia de
valida¢ao externa em dados de outros laboratorios. Estudos multicéntricos com dados de
centros independentes e protocolos heterogéneos de coleta sdo necessarios para confirmar a
generaliza¢do dos modelos aqui apresentados.

Por fim, a abordagem hierarquica testada utilizou estrutura fixa de duas etapas
(triagem Normal vs. Alterado seguida de subtipagem), com pontos de corte de decisdo padrao
e sem otimizagao especifica para minimizar a propagagdo de erros entre os niveis. Estratégias
alternativas, como pontos de corte de confianga adaptativos por etapa ou modelos
especializados para casos limitrofes na primeira camada, poderiam melhorar o desempenho da

cascata e merecem investigagdo em estudos futuros.
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5.13 Contribuicoes Metodologicas

A principal contribui¢ao deste estudo foi demonstrar que métricas agregadas
como a Acurdcia Balanceada, embora adequadas para selegdo e comparagdo de modelos em
dados desbalanceados, sao insuficientes para validacao clinica de classificadores de marcha. Os
modelos alcangaram Acuracia Balanceada de 0,702 a 0,791 no conjunto de teste independente,
atendendo ao limiar de 0,70 adotado neste estudo nos trés alvos, embora o atendimento marginal
observado em Balango (0,702) revele-se sensivel a seed de inicializagdo e merega interpretagao
cautelosa, conforme discutido adiante. Contudo, a decomposi¢ado sistematica por classe revelou
heterogeneidade critica: o melhor modelo de cada alvo apresentou sensibilidade de 100% para
Transverso Externo, contra 56,6% para Sagital Salto e 50,6% para Balango Rigido. Esta
variagdo evidencia que cada modelo pode apresentar sensibilidade excelente para alguns
padrdes e clinicamente inadequada para outros, informacao invisivel em analises baseadas
apenas em métricas agregadas. A andlise por classe ¢é, portanto, pré-requisito para
implementagao clinica responsavel de classificadores automaticos de marcha (77,88).

A segunda contribuicdo metodoldgica central deste trabalho foi demonstrar
que, em classificacdo automdtica da marcha na PC, nenhuma decisdo de pipeline apresenta
superioridade universal entre os trés componentes do GCS-CP. O estudo identificou padrao
alvo-dependente sistematico em cinco eixos metodoldgicos distintos:

(I) Selegao de varidveis (Consenso vs. PCA): PCA superior para Transverso,
produzindo o melhor modelo do estudo (Acurécia Balanceada = 0,791), e também para Balanco
na andlise de estabilidade estocéstica (Se¢do 3.9.4), com PCA-LogReg em 0,674 contra 0,619
do melhor "Com Consenso" (+5,5 pontos percentuais); "Com Consenso" claramente superior
para Apoio (+8,9 pontos percentuais).

(I) Abordagem (Flat vs. Hierarquica em cascata): Flat superior para
Transverso e Apoio; equivaléncia matematica em Balanco, por se tratar de problema binério.

(III) Balanceamento ("Com SMOTE" vs. "Sem SMOTE"): "Sem SMOTE"
vencedor em Transverso e Balango; "Com SMOTE" vantajoso apenas em Apoio (+0,053 em
Acuracia Balanceada).

(IV) Pipeline de variaveis (Cinematica Angular vs. Cinemadtica Geral):
Angular superior para Apoio e Balango; Geral superior apenas para Transverso.

(V) Algoritmos individuais vs. modelos de fusdo: modelos individuais na

primeira posi¢do nos trés alvos.
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Esta heterogeneidade sistematica indica que cada componente do GCS-CP
possui estrutura biomecanica e estatistica especifica, que interage de forma préopria com cada
escolha de modelagem. O achado, até onde ¢ de nosso conhecimento sem precedente direto na
literatura de marcha em PC, contraria a tendéncia generalizada de aplicar receitas
metodologicas Unicas a problemas heterogéneos de classificagdo da marcha e estabelece a
validagao empirica por alvo como pré-requisito metodoldgico para o campo.

A terceira contribuicdo técnica foi o desenvolvimento de um pipeline
completo com 1.152 modelos treinados, integrando os seguintes elementos:

o Divisdo rigorosa por paciente: 86 pacientes em treino e 29 em teste, sem sobreposi¢ao.

e Regra Ipsilateral: reducao das 50 variaveis originais (cinematicas e espago-temporais
bilaterais, 36 angulares e 14 espago-temporais) para 18 (Pipeline Cinematica Angular)
ou 25 (Pipeline Cinematica Geral), eliminando contaminagao cruzada entre lados.

o Estratégias de reducdo dimensional: selecdo por consenso entre quatro métodos (limiar
de variancia, informacao mutua, F-score ANOVA e importancia por Floresta Aleatdria)
ou Analise de Componentes Principais (PCA), conforme a variante avaliada.

e Otimizagdo bayesiana de hiperparametros: Optuna com 50 tentativas por modelo e poda
antecipada via HyperbandPruner.

e Avaliagdo por multiplas métricas complementares: Acuracia Balanceada, G-Mean,
MCC, Kappa e AUC.

A escolha por reportar simultaneamente Acurdcia Balanceada, Média
Geométrica (G-Mean) e Coeficiente de Correlagdo de Matthews mostrou-se particularmente
informativa em cendrios de desbalanceamento severo, expondo casos em que métricas
tradicionais como acuracia simples teriam mascarado desempenho préximo ao acaso (Sec¢ao
5.6). Essas trés métricas integraram um conjunto de avaliacdo mais amplo, que reuniu ainda
AUC-ROC (macro one-vs-rest), Kappa de Cohen, Erro de Calibracdo Esperado (ECE),
sensibilidade e especificidade macro por classe, uma métrica explicita de overfitting (diferenga
entre treino e teste) e intervalos de confianca estimados por bootstrap (1.000 reamostragens).
A adocdo sistematica desse conjunto multidimensional, ancorado na triade Acuracia
Balanceada—G-Mean—-MCC e complementado pela andlise por classe e pela quantificagdo da
incerteza, ¢ recomendada como pratica metodoldgica para futuros estudos de classificacdo de
marcha com dados desbalanceados.

A coeréncia clinica entre as varidveis selecionadas e as defini¢oes
biomecanicas do GCS-CP ¢ particularmente notdvel para o alvo Transverso: a estratégia "Com

Consenso", no Pipeline Cinematica Geral, selecionou as seis varidveis de rotac¢do articular

143



disponiveis (minimos e maximos de quadril, joelho e tornozelo) com votagao unanime entre os
quatro métodos, correspondendo a 46% das 13 varidveis finais selecionadas para esse alvo. Esse
alinhamento espontaneo entre a selecdo estatistica e a definicdo biomecanica do componente
Transverso, que se refere ao plano horizontal de rotacdo, refor¢a a interpretacdo dos modelos e
a validade do processo de selegao.

A quarta contribuicdo foi a demonstracdo empirica de que a abordagem
hierarquica em cascata, embora conceitualmente alinhada ao raciocinio clinico de triagem
seguida de subtipagem, ndo apresentou superioridade sobre a classificacdo multiclasse direta
para dois dos trés alvos avaliados. A propagacdo de erros entre etapas penalizou
sistematicamente as classes patologicas, com perda de 42,0 pontos percentuais na sensibilidade
de Transverso Externo no alvo Transverso e de 20,2 pontos percentuais em Sagital Agachado
no alvo Apoio (Sec¢do 4.7).

A aparente superioridade da abordagem Hierarquica para o alvo Balango foi
quantitativamente refutada por andlise complementar com multiplas seeds (Se¢do 3.9.4). A
reexecucao com a seed original (42) confirmou reprodutibilidade da Acuracia Balanceada de
0,702; entretanto, em trés seeds adicionais (1, 7, 123), o desempenho da Arvore de Decisio
variou substancialmente (0,580 + 0,111), com distribui¢cao bimodal (2 seeds em 0,702 e 3 seeds
em 0,499). A Regressdo Logistica, em contraste, apresentou Acuracia Balanceada de 0,618 +
0,000 em todas as seeds. O resultado de Acuracia Balanceada = 0,702 obtido com a seed 42,
portanto, ndo reflete superioridade real da abordagem Hierdrquica, mas variabilidade
estocastica do Optuna na otimizagdo da Arvore de Decisdo. Este achado tem implicagio
metodologica direta para futuros estudos que considerem estruturas hierdrquicas de
classificacdo da marcha.

Por fim, a quinta contribuicdo deste estudo foi a demonstracdo de que
estratégias de otimizacdo clinica orientadas a minimizagdo de falsos negativos podem
transformar substancialmente o potencial de triagem dos modelos, com eficicia heterogénea
entre as classes patologicas. A Estratégia E1 eliminou completamente os falsos negativos de
TE (de 33 para zero) pela selecdo do pipeline de maior sensibilidade minima patoldgica, sem
nenhum ajuste de ponto de corte, configurando o resultado de maior impacto clinico entre todas
as estratégias avaliadas e o Unico caso de compromisso plenamente favoravel. A Estratégia E3
eliminou completamente os falsos negativos para SA e reduziu em 60% os de SS, mas com
queda substancial da Acuréacia Balanceada global do alvo Apoio (de 0,717 para 0,434). Essa
queda nao reflete falha do método, e sim uma mudanca no papel do modelo: ele deixou de

operar como classificador multiclasse e passou a funcionar como filtro de triagem ultra-
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sensivel, marcando quase todos os casos como potencialmente patologicos (apenas 7 de 202
casos de SN foram mantidos como normais). Trata-se, portanto, de um ganho condicionado ao
papel atribuido ao modelo: esse perfil ¢ inadequado para uso autonomo em diagnostico, mas €
justamente o comportamento desejavel de uma primeira camada de triagem em uma cascata
clinica, na qual a etapa subsequente (humana ou algoritmica) confirma a presenga € o tipo
especifico de padrao patoldgico. Para BR e TI, a redugdo de falsos negativos foi acompanhada
por colapso de especificidade, indicando limite intrinseco do espaco cinematico disponivel. A
combinacdo destes resultados reposiciona os modelos desenvolvidos: de "ferramentas com
desempenho agregado moderado" para "ferramentas com potencial clinico diferenciado por
classe". Esse reposicionamento exige duas condi¢des: que a funcio objetivo esteja alinhada as
prioridades clinicas de triagem, e que o cenario de uso reconheca os custos especificos por

classe.

5.14 Direcoes para Trabalhos Futuros

Os resultados deste estudo apontam dire¢des para o avango da classificacao
automatica de padrdes da marcha em paralisia cerebral. Papageorgiou et al. (42), em estudo
recente de validagdo dos padrdes sagitais, recomendaram explicitamente o emprego de técnicas
de aprendizado de méaquina em amostras extensas como proximo passo para a definicao
automatizada de limiares, para o desenvolvimento de algoritmos de classificagdo automatica e
para a exploragdo de abordagens flexiveis. As direcdes elencadas a seguir articulam-se
diretamente com essa agenda, posicionando esta dissertagdo como aplicacdo concreta dessa
proposta.

A primeira dire¢do ¢ a extensdo da Estratégia E3 (retreinamento orientado a
sensibilidade) a todos os algoritmos avaliados, hoje aplicada apenas ao Floresta Aleatoria,
combinada com ajuste subsequente de ponto de corte (E2). A proposta encontra respaldo no
principio demonstrado por Mohammadi-Seif e Baeza-Yates (33): a ponderacdo assimétrica de
custos clinicos produziu ganhos consistentes em quatro modalidades de imagem médica e
mostrou-se robusta entre arquiteturas distintas de aprendizado profundo (redes convolucionais
e Transformers), sugerindo que o beneficio independe do dominio ou do tipo de modelo
especifico. As classes Balanco Rigido e Transverso Interno devem permanecer, no entanto,
como desafios estruturais que dificilmente serdo superados apenas por refinamento algoritmico

sobre variaveis cinematicas, conforme discutido nas Se¢des 5.5.1 ¢ 5.10.
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A segunda dire¢ao ¢ o desenvolvimento de arquiteturas especializadas por
classe. Os modelos avaliados aprenderam a distinguir todas as classes de cada alvo
simultaneamente; uma alternativa promissora ¢ treinar modelos especializados em uma unica
classe dificil, com o objetivo de maximizar especificamente seu desempenho. Duas estratégias
se destacam: a abordagem um-contra-todos, em que um modelo ¢ treinado para distinguir
apenas Sagital Salto (ou Balango Rigido) das demais classes; e a votagao por especialistas, em
que multiplos modelos especializados, cada um responsavel por uma classe, sdo combinados
na decisdo final. A abordagem ¢ particularmente promissora para Sagital Salto e Balango
Rigido, classes que apresentaram as menores sensibilidades no presente estudo.

A terceira diregdo ¢ a incorporacao de variaveis cinéticas, especialmente para
o alvo Balango. Conforme discutido na Secdo 5.5.1 a partir dos achados de Goldberg et al.
(79,80), a sensibilidade limitada para Balang¢o Rigido reflete um teto intrinseco da classificagdo
baseada apenas em angulos articulares, pois o padrdo rigido associa-se a hiperatividade do reto
femoral durante o duplo apoio, mecanismo que se traduz mais diretamente em padrdo cinético
(momentos articulares e forca de reagdo do solo) do que em padrdo cinematico. A integragdo
de dados cinéticos ¢ factivel em laboratérios equipados para analise instrumentada da marcha.
A eletromiografia, embora capture diretamente o mecanismo gerador, apresenta limitagdes
praticas relevantes em populagdes pediatricas que tornam sua incorporagao rotineira pouco
viavel a curto prazo.

A quarta direcdo ¢ o emprego de aprendizado profundo sobre as curvas
cinematicas completas, em vez dos descritores resumidos utilizados neste estudo. Cada curva
descreve como o angulo articular evolui ao longo do ciclo da marcha, e os descritores extraidos
aqui (minimos, maximos, amplitudes) preservam apenas pontos isolados dessa trajetoria.
Informagdes como o instante em que o pico ocorre, a largura do platdo em que ele se mantém ou
a simetria do padrdo antes e depois do pico podem ser discriminativas entre classes patologicas
e ficam disponiveis quando a curva inteira ¢ utilizada como entrada. Arquiteturas de
aprendizado profundo (como redes convolucionais e redes recorrentes) operam diretamente
sobre as curvas; alternativamente, técnicas como a PCA funcional podem extrair representagdes
compactas que preservam a forma temporal e, em seguida, alimentar algoritmos classicos. O
presente estudo serve como linha de base para essa agenda: abordagens mais complexas
precisardo demonstrar ganho clinico real, e ndo apenas melhoria em métricas agregadas.

A quinta direcdo ¢ a parametrizacdo separada por fase do ciclo. Padrdes
patologicos do GCS-CP nado se distribuem uniformemente entre apoio e balango: Sagital

Agachado manifesta-se predominantemente no apoio, enquanto Balan¢o Rigido, no balanco.
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Os atributos calculados sobre o ciclo inteiro mascaram essa especificidade fasica e podem
obscurecer alteragdes sutis em fases biomecanicamente criticas. A proposta ¢ calcular conjuntos
de descritores separadamente para cada fase, dobrando o numero de variaveis disponiveis e
aumentando o foco biomecanico de cada uma. A implementag¢do requer identificacdo dos
eventos de contato inicial e desprendimento dos dedos de cada paciente, etapa viavel pelas
plataformas de forca ou por algoritmos cinematicos. Permanece o desafio dos participantes que
utilizam dispositivos auxiliares de marcha (frequentes no nivel GMFCS III), nos quais a coleta
cinética ¢ tipicamente inviavel, conforme descrito na Se¢ao 3.2.

A sexta dire¢do articula andlise estatistica e conhecimento clinico por meio
da selecdo de variaveis guiada por especialistas. Neste estudo, a selecdo foi exclusivamente
algoritmica, abordagem objetiva e replicavel, mas que enxerga apenas relagdes numéricas, sem
filtro de plausibilidade biomecanica. Envolver especialistas em analise da marcha antes da etapa
de selecdo automatica, definindo, em conjunto com a equipe técnica, quais variaveis fazem
sentido biomecanico para cada padrdo, tenderia a produzir modelos com maior interpretacao e
menor risco de capturar correlagcdes espurias presentes nos dados sem base biomecanica.

A sétima direcdo ¢ a transi¢do da pesquisa para a pratica, envolvendo dois
componentes complementares. O primeiro ¢ o desenvolvimento de uma interface clinica
interpretavel, integrada ao fluxo de trabalho do laboratério de marcha, que combine indicador
de confianca por classe (probabilidade estimada para cada padrao, € ndo apenas o rotulo tinico),
visualizagdo dos atributos mais influentes em cada classificagcdo individual e alerta automatico
para casos limitrofes que meregam segunda opinido especializada. A interface deve ser
concebida como ferramenta de apoio a decisdo, oferecendo uma segunda perspectiva objetiva
e dados de confianca que hoje ndo existem na avalia¢do visual. O segundo ¢ a ampliagdo da
amostra por colaboracdo interinstitucional, combinando dados de multiplos laboratorios
brasileiros e internacionais, com énfase na representagdo das classes hoje minoritarias (Balango
Rigido e Transverso Externo). O ganho ¢ duplo: aumento do numero de exemplos das classes
hoje sub-representadas e maior heterogeneidade de protocolos, equipamentos e perfis
demograficos, condigdo essencial para que modelos treinados generalizem além do laboratorio

de desenvolvimento.
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6 CONCLUSAO

Este estudo investigou a aplicag¢do de técnicas de aprendizado de maquina a
classificagdo automatica de padrdes da marcha em criangas e adolescentes com paralisia
cerebral espastica, ancorado no Sistema de Classificagdo da Marcha para Criangas com
Paralisia Cerebral (GCS-CP). Os cinco objetivos especificos foram atingidos, conforme
detalhado no Capitulo 4 e analisado nas Segdes 5.2 a 5.10. Os achados demonstram que
classificadores supervisionados sdo viaveis para os trés componentes do sistema avaliado,
embora com desempenho heterogéneo entre alvos e entre classes patologicas, evidéncia que
justifica recomendagdes metodoldgicas especificas para implementagao clinica.

A principal contribuicdo deste trabalho é demonstrar empiricamente que
métricas agregadas, como Acuricia Balanceada ou F/-score médio, sdo insuficientes para
avaliagdo clinica de classificadores de marcha em PC. A andlise por classe revelou padrdes de
falsos negativos clinicamente criticos que permaneciam invisiveis no ranqueamento agregado,
e estratégias de otimizacdo orientadas a sensibilidade patologica minima reposicionaram os
modelos como ferramentas com potencial clinico diferenciado por classe. Confirmou-se,
portanto, a necessidade de reportar sensibilidade e especificidade por classe em estudos desta
natureza.

As comparagdes metodoldgicas conduzidas evidenciaram que ndo ha
superioridade universal entre estratégias de pré-processamento, entre algoritmos individuais e
modelos de fusdo, ou entre classificagdo multiclasse direta e em cascata: o desempenho relativo
¢ alvo-dependente e exige validagdo empirica para cada plano biomecanico. Esse achado
contradiz recomendagdes genéricas presentes na literatura e sustenta a necessidade de
protocolos comparativos sistematicos em estudos futuros.

Do ponto de vista da aplicabilidade clinica, apenas a classe Transverso
Externo atingiu compromisso plenamente favoravel, com eliminacdo completa dos falsos
negativos pela Estratégia E1 (selecdo de pipeline orientada a sensibilidade minima patolégica),
sem custo de especificidade; as demais classes patologicas permanecem como desafios
remanescentes. Esta limitacdo aponta para a necessidade de incorporagdo de varidveis
complementares, particularmente cinéticas, ¢ de métodos de otimizacdo clinica mais
sofisticados em trabalhos subsequentes.

O cédigo-fonte do pipeline de anélise esta disponivel mediante solicitagao ao

autor. A base de dados cinematica, por conter informagdes potencialmente identificaveis de
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pacientes pediatricos, ndo ¢ disponibilizada publicamente, em conformidade com o Termo de

Consentimento Livre e Esclarecido aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa.
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APENDICE A - VARIAVEIS REGRA IPSILATERAL

Cada registro utiliza exclusivamente as variaveis do membro avaliado naquele ciclo
(ipsilateral), sem cruzamento com o membro contralateral.

PIPELINE 1 — CINEMATICA ANGULAR (18 features)
Quadril ipsilateral (HIP) — n=6

1. Min_HIP_ Rot — rotagcdo minima do quadril

2. Max HIP Rot — rotagdo maxima do quadril

3. Min_HIP_Abd — abdu¢do minima do quadril

4. Max HIP_Abd — abdu¢dao méxima do quadril

5. Min_HIP_Flex — flexdo minima do quadril

6. Max HIP Flex — flexdo maxima do quadril
Joelho ipsilateral (KNEE) — n=6

7. Min_KNEE Rot — rotagdo minima do joelho

8. Max KNEE Rot— rotagdo méaxima do joelho

9. Min_KNEE Abd — abdug¢do minima do joelho

10. Max KNEE Abd — abdug¢do maxima do joelho

11. Min_KNEE Flex — flexdo minima do joelho

12. Max KNEE Flex — flexdo maxima do joelho
Tornozelo ipsilateral (ANK) — n=6

13. Min_ANK Rot — rotagdo minima do tornozelo

14. Max ANK Rot — rotagdo maxima do tornozelo

15. Min_ ANK Abd — abducdo minima do tornozelo

16. Max_ANK Abd — abdug¢do méaxima do tornozelo

17. Min_ANK Flex — flexdo minima do tornozelo

18. Max_ ANK Flex — flexao maxima do tornozelo

TOTAL PIPELINE ANGULAR: 18 variaveis

PIPELINE 2 — CINEMATICA GERAL (25 features)

Inclui as 18 do Pipeline Angular mais 7 parametros espago-temporais ipsilaterais:
Vel — velocidade de marcha

Stride — comprimento da passada

Cad — cadéncia
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Support Time — tempo de apoio
Non_Support — tempo sem apoio (balango)
Step_Len — comprimento do passo

Dbl_Support — tempo de duplo suporte

TOTAL PIPELINE GERAL: 25 variaveis (18 angulares + 7 espago-temporais)

Nota: sobre a Regra Ipsilateral: Do conjunto de 70 variaveis disponiveis na base de dados
original, foram selecionadas para o pipeline de modelagem 36 varidveis cinematicas angulares
bilaterais (18 por lado, distribuidas entre quadril, joelho e tornozelo nos planos sagital, coronal
e transverso) e 14 parametros espago-temporais bilaterais (7 por lado), totalizando 50 variaveis.
As demais varidveis da base original ndo foram utilizadas neste estudo. Apds a aplicagdo da
Regra Ipsilateral, cada registro retém apenas as variaveis do membro correspondente ao ciclo
avaliado, direito para ciclos do lado direito, esquerdo para ciclos do lado esquerdo, resultando
em dois pipelines alternativos: Cinematica Angular, com 18 varidveis angulares ipsilaterais, e
Cinematica Geral, com 25 variaveis (as 18 angulares acrescidas dos 7 parametros espago-
temporais ipsilaterais). Esta abordagem elimina a contaminag¢do cruzada entre lados e ¢
metodologicamente consistente com a classifica¢do individual por membro do GCS-CP.
Fonte: Elaborado pelo autor com base nos dados extraidos do sistema Cortex e OrthoTrack
6.5.1, apos aplicacdo da Regra Ipsilateral.
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