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Resumo 

 

Introdução: A esclerose múltipla é a doença neurológica que mais debilita jovens 

atualmente. Suas manifestações clínicas são diversas, sendo que alterações na 

mobilidade são apresentadas como um dos principais motivos de queixas entre os 

pacientes. As alterações de marcha prejudicam muito a funcionalidade e independência 

destes indivíduos, trazendo dificuldades e custos para seus familiares e para a sociedade 

como um todo. Objetivo: Usar variáveis angulares de marcha, classificar pacientes em 

estágios iniciais da esclerose múltipla de pacientes com controles saudáveis. Métodos: 

Para análise do movimento, foi realizado um exame tridimensional da marcha em 

pacientes com diferentes escores de Expanded Disability Status Scale (EDSS) em 

voluntários saudáveis durante a marcha normal e enquanto realizam uma dupla tarefa 

durante a marcha. Foi usado um modelo de regressão de Elastic Net. Os parâmetros do 

modelo foram otimizados por metodologia de Machine Learning. Resultados: A análise 

revelou que o modelo alcançou uma acurácia média de 0,66 ± 0,21, utilizando dados de 

média, e de 0,84 ± 0,12, média e desvio padrão, na validação cruzada, destacando a 

eficácia das variáveis selecionadas na classificação entre os Grupos Controle e 

Esclerose Múltipla. Conclusões: Esses achados corroboram a literatura, que indica que 

a marcha em pacientes com esclerose múltipla é significativamente afetada, 

especialmente em condições de dupla tarefa. A utilização de técnicas de Machine 

Learning demonstrou ser uma abordagem promissora para melhorar o diagnóstico 

precoce e o manejo funcional, podendo ser aplicada a outros quadros neurológicos. 

 

Descritores: Esclerose múltipla; Análise da marcha; Aprendizado de máquina; Memória  

de curto prazo



1 INTRODUÇÃO 

 

A esclerose múltipla (EM) é uma doença de longa duração, 

imunomediada e progressiva, que  afeta o sistema nervoso central de diversas formas.(1,2) 

As estimativas globais  indicam cerca  de 2,8 milhões de casos em todo o mundo(3,4) e 

geralmente se apresentam como períodos de crise seguidos de remissões, que podem 

levar a efeitos persistentes e potencialmente progredir para um estágio progressivo 

secundário mais grave após 10 a 15 anos do início.(5,6) A maioria dos indivíduos afetados 

tem geralmente entre 20 e 40 anos de idade, sendo  as mulheres mais comumente 

afetadas do que  os homens, na proporção de 1,5:1 a 2,5:1.(1) É uma condição 

neurológica predominante em adultos jovens, impactando  principalmente no movimento 

e na qualidade de vida.(3) Este diagnóstico durante  um pico profissional resulta em 

aumento  do desemprego e frequentemente requer cuidados especializados, levando a 

despesas sociais significativas.(7,8) 

As razões para a EM são incertas, mas a indicação de uma origem 

complexa envolve fatores como infecção pelo vírus Epstein-Barr, tabagismo e 

localização geográfica.(9-13) A EM se manifesta de diversas maneiras clínicas, incluindo  

neurite óptica e síndromes que afetam o tronco  cerebral e a medula espinhal.(9,14-17) A 

disfunção da marcha representa um desafio significativo para muitos com EM, afetando 

mais de três quartos dos  pacientes 45 anos após o diagnóstico.  Embora o tratamento 

atual possa  retardar a progressão da incapacidade na EM, raramente conduz à 

recuperação total  do problema de deambulação.(18) 

A principal forma de avaliar a gravidade e a progressão da 

esclerose  múltipla é a Escala Expandida do Status de Incapacidade (EDSS - Expanded 

Disability Status Scale). Esta escala varia de 0 a 10 com incrementos de 0 ,5  pontos. Uma 

pontuação  de 0  significa um exame neurológico normal, enquanto uma pontuação de 10 

significa morte devido a complicações relacionadas à  EM. A EDSS avalia diferentes 

aspectos como  alterações visuais cerebrais e cerebelares, dando especial atenção às 

variações da marcha,(9,19) Desenvolvida por John Kurtzke em 1983, é baseada em oito 

sistemas funcionais: piramidal (função motora), cerebelar (coordenação e equilíbrio), 

tronco encefálico (função de nervos cranianos), sensorial, intestino e bexiga, visual, 

cerebral (funções mentais) e outras funções. A pontuação é determinada por meio de 

um exame neurológico detalhado, que avalia a performance em cada um desses 
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sistemas funcionais. Os níveis mais baixos da escala (0-3,5) refletem déficits leves e 

geralmente são baseados na capacidade de realizar atividades diárias sem ajuda. Níveis 

intermediários (4-6,5) indicam uma incapacidade moderada a grave, onde os pacientes 

podem necessitar de assistência para caminhar. Pontuações de 7 a 9,5 denotam 

incapacidade severa, com os pacientes confinados a cadeiras de rodas ou acamados, 

necessitando de assistência significativa nas atividades diárias.(19) 

Mesmo com sua importante relevância  clínica, esta escala baseia-se 

em avaliações  subjetivas que carecem de sensibilidade a pequenas alterações. Isso 

destaca a necessidade do uso de métodos mais avançados  para identificar com precisão  

as características da marcha em indivíduos com EM. Desta forma, torna-se possível 

detectar precocemente desvios da marcha, levando   a medidas preventivas mais 

eficientes  através de fisioterapia e outros tratamentos  relevantes.(20-22) 

Indivíduos com baixos escores na EDSS, incluindo aqueles 

categorizados como zero para alterações piramidais, podem apresentar alterações no 

padrão de caminhada. Isto sugere que  o declínio  motor pode  se manifestar mesmo 

durante as fases iniciais  da doença através de um avanço sutil.(23,24) Indivíduos com 

esclerose múltipla frequentemente adotam métodos compensatórios para caminhar 

devido  a problemas de postura e equilíbrio. Paradoxalmente, estas estratégias podem 

aumentar o risco  de quedas, que poderá aumentar  para 56% num prazo de três 

meses.(25,26) 

A marcha humana é composta por duas fases principais essenciais 

para um movimento eficaz e  seguro: fase de apoio e fase de balanço. O estágio de apoio 

abrange cerca de 60% do ciclo de caminhada, começando com o toque inicial do 

calcanhar (golpe do calcanhar) e concluindo quando os  dedos dos  pés se levantam 

(liberação  dos dedos). Dentro deste período, várias ações acontecem,  incluindo 

absorção de choque, suporte de peso e  propulsão. Por outro lado,  o estágio de balanço 

restante, 40 % do ciclo, começa desde  a liberação do dedo do pé até o início do contato 

do calcanhar mais uma  vez. Esta fase tem três estágios que aceleram e desaceleram o 

swing médio. Na primeira etapa, a perna  avança para se  preparar para o contato. Em 

seguida, na fase intermediária do balanço, o pé atinge o ponto mais alto  acima do solo 

para garantir que não haja obstáculos à  frente. Finalmente ,  na fase de desaceleração, a 

perna se prepara para o contato com o solo, gerenciando a  velocidade para  uma 

aterrissagem suave. A coordenação entre essas fases permite um padrão  de caminhada 

suave e eficiente que reduz o uso  de energia e melhora a estabilidade.(25,26) 



3 

 

Estudos de investigação sobre tarefas de caminhada que cobrem 

distâncias curtas e longas mostram que o controle da caminhada envolve  múltiplos 

processos neurais e coordenação do tronco e dos membros do corpo, com variabilidade 

significativa nos padrões de caminhada.(27) No entanto, os mecanismos específicos 

responsáveis por estas  alterações permanecem obscuros.(27) O desafio torna-se mais 

pronunciado nas fases iniciais da doença, conforme destacado  em um estudo de  Morel 

et al.,(28) onde as tentativas de avaliar vários aspectos como o Gait Profile Score ( GPS) 

e variáveis espaço-t emporais não produziram resultados definitivos; as mudanças só 

foram perceptíveis através de avaliações individuais dos movimentos articulares. 

Indivíduos com EM, quando comparados à indivíduos saudáveis, apresentam redução 

na velocidade, cadência do comprimento da passada e mobilidade articular,   indicando 

que os detalhes angulares poderiam também oferecer detalhes mais profundos para a 

compreensão das anormalidades da marcha em casos de E M.(23,29-30) 

Um resultado frequente é  o comprometimento cognitivo, observado 

em 43 a 70% das pessoas com EM.(31,32) Embora não haja uma ligação direta entre 

diferenças cognitivas  e problemas motores, áreas- chave como velocidade de 

processamento e memória podem recorrer  a recursos mentais semelhantes  aos da 

marcha.(33-35) Esta associação entre a capacidade de  caminhar e as funções executivas  

foi observada em várias condições e faixas etárias.(34-36) 

Caminhar geralmente ocorre junto com uma ou mais atividades 

diárias. Avaliar como esses indivíduos andam enquanto completam uma segunda tarefa 

adiciona mais relevância à pesquisa no mundo real.(3,34-37) A estabilidade postural é 

afetada quando  as tarefas são realizadas simultaneamente.(38) Notavelmente, aqueles 

com EM podem necessitar de maiores recursos cognitivos para tarefas cognitivas, 

gastando mais tempo em certas fases  da caminhada em comparação com indivíduos 

saudáveis. A pesquisa sobre caminhada associada a uma tarefa cognitiva em pessoas 

com limitações funcionais menores  não mostrou declínio significativo na  marcha durante  

situações de dupla tarefa, no entanto, os resultados podem  diferir com base na 

complexidade da tarefa adicional.(35,38-41) 

Caminhar é crucial para as atividades diárias  e para a liberdade do 

indivíduo . Como justificativa deste trabalho, consideramos relevante identificar um 

padrão  de   alteração na marcha em pessoas com EM, mesmo aquelas com baixos 

escores de EDSS e possivelmente sem sinais detectáveis por neurologista treinado, para 

melhorar a avaliação da progressão da  doença. Isto pode levar a melhores 
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recomendações de fisioterapia e outros tratamentos para  prevenir complicações futuras 

e intervenções terapêuticas mais agressivas, mesmo quando a pontuação EDSS 

permanece  estável . 

Embora exista um acordo geral na literatura sobre os fatores  es paço-

tem porais, os impactos angulares das principais articulações durante a caminhada não 

são  estudados extensivamente, especialmente em cenários  de dupla tarefa . A análise 

tridimensional da marcha mostrou eficácia na identificação de alterações em indivíduos 

com pequenos comprometimentos funcionais relacionados ao espaço e ao tempo, bem 

como variáveis cinemáticas observadas qualitativamente.(9,23,35,41) No entanto, não 

encontramos uma avaliação conjunta abrangente desses fatores utilizados para 

categorização na literatura existente.(29,35,42) 

Hipotetizamos que  o  uso do conjunto de dados no modelo diferencie 

ambos os Grupos, potencialmente vinculado a um aumento na  amplitude de mobilidade 

articular entre indivíduos com EM em  comparação com o controle saudável, 

especialmente quando envolvidos em uma tarefa cognitiva secundária. 

 

1.1 Objetivos 

 

1. Classificar em grupos, pacientes em estágios iniciais da esclerose 

múltipla de pacientes com controles saudáveis, usando dados angulares de marcha, 

tanto durante marcha normal quanto durante dupla-tarefa; 

2. Verificar as variáveis mais relevantes para essa classificação e sua 

relação com escala expandida do status de incapacidade. 
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2 MÉTODOS 

 

Este projeto é parte do estudo “Efeitos da prática do yoga em 

pacientes com esclerose múltipla: uma abordagem multidimensional” que visa buscar 

uma maior compreensão da doença por meio de diversas ferramentas, incluindo uma 

avaliação da relação entre a marcha e a resposta neurofisiológica em pacientes com EM. 

A aprovação ética para a condução do estudo foi concedida pelo Comitê de Ética em 

Pesquisa do Hospital Israelita Albert Einstein (SGPP 2776-16, CAAE 

57428416.2.0000.0071). 

 

2.1 Participantes 

 

Neste projeto, foram avaliados dados de marcha coletados de 38 

indivíduos, sendo 19 com EM (Grupo EM) e valores de EDSS entre 0 e 3,5. Os outros 

19 formaram o Grupo Controle, com parâmetros neurofisiológicos de marcha normais. 

Durante todo o período foi necessário que os tratamentos tivessem sido continuados e 

não encontrada nenhuma evidência de doença ativa. Todos os participantes foram 

diagnosticados previamente com EM de natureza remitente-recorrente ou progressiva 

de acordo com os critérios diagnósticos de McDonald(9,43) e recrutados a partir do Centro 

de Esclerose Múltipla do Programa Integrado de Neurologia do Hospital Israelita Albert 

Einstein e de outros centros de referência. 

Como critérios de inclusão consideramos ter de 18 a 60 anos. No caso 

específico do Grupo EM, apresentar a doença estável sob tratamento imunomodulador 

ou imunossupressor há pelo menos 6 meses, ou seja, sem apresentar evidência de 

atividade clínica e radiológica da doença ou nas imagens de ressonância magnética do 

neuro-eixo (crânio, coluna cervical e coluna dorsal). Os critérios de exclusão foram 

possuir limitações cognitivas que dificultem a compreensão do termo de consentimento 

livre e esclarecido; apresentar restrições que impossibilitem a realização das avaliações 

neurofisiológicas e de marcha. 

Foram coletados em um intervalo de 2 anos dados de marcha de 75 

voluntários, tendo sido 38 destes pareados no Grupo Controle e Grupo EM de acordo 

com idade (com variação de mais ou menos 3 anos), gênero e escolaridade (por anos). 
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O tempo médio para coleta, por estudo de marcha, sempre com o mesmo profissional 

biomédico, foi de 1 hora e 40 minutos. 

 

2.2 Tarefa experimental 

 

Os dados de marcha foram coletados por meio do sistema Vicon® 

composto por 10 câmeras de infravermelho, gerando dados tridimensionais do 

movimento dos membros inferiores a partir de refletores colados na pele dos indivíduos 

(Figura 1). Foram colhidos dados espaço-temporais (velocidade, cadência, comprimento 

dos passos, tempo de permanência em apoio simples e duplo apoio) e dados de 

cinemática angular (tornozelo, joelho, quadril e tronco durante cada evento da marcha). 

No presente estudo foram utilizados apenas os dados angulares de marcha. Todas as 

aquisições de marcha foram realizadas no Laboratório de Estudo do Movimento Einstein 

(LEME) do Hospital Israelita Albert Einstein (HIAE). 

O desempenho cognitivo foi avaliado por meio do teste n-back,(44-46) 

que testa a memória de trabalho(47,48) dos voluntários ao pedir que eles recordassem o 

número apresentado na forma de áudio há n posições. O desenho experimental do 

paradigma foi em blocos (Figura 2) adotando as seguintes instruções: 

1. Marcha natural: etapa realizada para coleta de parâmetros basais 

de marcha. O participante foi instruído a caminhar em velocidade confortável por pelo 

menos 1 minuto; 

2. Dupla tarefa: etapa realizada também em velocidade confortável 

dividida em três blocos distintos com duração de 20 segundos e intercalados com pausas 

para coleta da linha de base: 

a. Bloco 0-back: ao ouvir uma sequência de 0 a 9, o participante 

deveria ter pressionado um botão reposta sempre que ouvisse o número 0; 

b. Bloco 2-back: ao ouvir uma sequência de 1 a 9, o participante 

deveria pressionar um botão resposta sempre que o número atual fosse o mesmo que o 

mencionado 2 posições anteriores; 

c. Bloco CAMINHE: o participante deveria pressionar um botão 

resposta sempre que ouvisse o comando ‘clique’. 

Os participantes caminharam em velocidade confortável. Não foi 

avaliado o tempo de resposta ao estímulo. 
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A. Refletores (esferas de poliestireno). B. Câmera com emissor de luz infravermelha. C. 
Regiões anatômicas demarcadas pela posição dos refletores colados à pele dos voluntários 
selecionadas a partir do protocolo plug-in gait. 
Figura 1. Imagens ilustrativas da coleta de dados de marcha 

 

 
Figura 2. Desenho experimental do paradigma em blocos 

 

2.3 Análise estatística 

 

Foi utilizada a estatística descritiva para identificação das frequências 

absolutas e relativas angulares obtidas, além de reportar médias, medianas e desvios 

padrão.(49) As variáveis estudadas envolviam, em cada um dos segmentos corporais 

estudados, a média (AVG) e o arco de movimento (ADM). Estes dados foram aplicados 

em um modelo de classificação, buscando avaliar-se a capacidade de classificar entre 

controles e pacientes. Foi usado um modelo de regressão de Elastic Net.(50,51) Os 

parâmetros do modelo foram otimizados por metodologia de Machine Learning 

(ML).(49,52) Ao todo, foram aplicados 5 modelos, sendo um com todos os dados em todas 

as fases do experimento, e mais um modelo com os dados de cada condição 
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experimental separadamente (caminhe, ache, lembre e a condição de caminhada livre). 

A métrica de desempenho utilizada foi a acurácia média da classificação. Dada a 

limitação do tamanho da amostra, não foi criado um conjunto de teste separado, apenas 

a validação cruzada. 

Elastic Net(53) é uma técnica de regularização amplamente utilizada 

em modelos de regressão linear dentro do campo de Machine Learning, especialmente 

em contextos com muitas variáveis e alta multicolinearidade entre elas.(51,54) Essa técnica 

combina as vantagens das regularizações Least Absolute Shrinkage and Selection 

Operator (Lasso) e Ridge para otimizar a precisão preditiva e realizar uma seleção 

robusta de variáveis.(55,56) No software R, por exemplo, o modelo de Elastic Net pode ser 

implementado através de pacotes especializados, como o glmnet, que permite ajustar 

modelos penalizados com flexibilidade para definir diferentes níveis de penalização e 

balancear as influências de Lasso e Ridge.(53) 

No modelo de Elastic Net, o parâmetro alpha controla a combinação 

entre Lasso e Ridge. Quando alpha é igual a 1, o modelo se comporta como um Lasso, 

aplicando uma penalização baseada na soma dos valores absolutos dos coeficientes e 

resultando em coeficientes zero para variáveis menos relevantes. Já com alpha igual a 

0, ele se comporta como um Ridge, aplicando penalização sobre a soma dos quadrados 

dos coeficientes, o que distribui os pesos de forma mais equilibrada, beneficiando-se de 

uma maior robustez em dados multicolineares.(56,54) Valores intermediários de alpha 

permitem capturar o melhor dos dois métodos, promovendo um ajuste mais dinâmico de 

acordo com a estrutura dos dados e a presença de correlações entre variáveis. 

Lasso é  valioso para agilizar  o modelo, removendo variáveis 

desnecessárias, tornando os coeficientes zero. Enquanto  isso, Ridge é benéfico para 

abordar a multicolinearidade, permitindo  que variáveis correlacionadas compartilhem 

contribuições em coeficientes.(54,55) Ao mesclar essas abordagens, a Elastic Net pode 

escolher  automaticamente um subconjunto de variáveis informativas para previsão e 

penalizar os  valores absolutos  e  quadrados dos coeficientes. Essa mistura gera um 

modelo esparso que resiste à multicolinearidade.(56) 

Para evitar problemas de overfitting e underfitting, a Elastic Net 

permite  ajustar o parâmetro alfa para alcançar um equilíbrio  que melhora a capacidade  

do modelo de generalizar   novos dados sem muita   complexidade.(53) Este ajuste ajuda 

a  manter a  importância das variáveis-chave, especialmente em conjuntos de dados onde 

existem muitos preditores em comparação  com as observações. 
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Ao lidar com coleções  extensas de fatores  e  relacionamentos 

intrincados entre eles, o uso da regressão por Elastic Net mostra benefícios ao abordar 

restrições de regressão  linear básica em situações que envolvem grande número de 

dimensões. A seleção de variáveis que o Elastic Net realiza permite o desenvolvimento 

de modelos  mais fáceis de entender  e mais eficazes na previsão, fazendo ajustes 

apropriados para conjuntos de dados  vastos e complicados.(46,56) 
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3 RESULTADOS 

 

Nos Grupos, foram pareados 3 homens e 16 mulheres, com médias 

de idade de 33 anos no Controle e 35 no Grupo EM; de índice de massa corpórea de 

24,42 quilogramas por metro quadrado no Controle, e 25,22 no com EM; e de 19 anos 

de escolaridade no Controle, e 16 no Grupo EM. Foram realizadas duas análises: a 

primeira tomando por base a média dos resultados obtidos a partir dos dados da marcha 

e, a segunda, acrescentando-se o desvio padrão. 

 

3.1 Classificação utilizando a média 

 

A acurácia média da validação cruzada foi de 0,66 ± 0,21, indicando 

que ao se utilizar 600 variáveis cinemáticas de marcha (150 variáveis, sendo 75 do lado 

direito do corpo e 75 do lado esquerdo do corpo, para cada uma das 4 condições), foi 

possível classificar acima do acaso quais participantes são pacientes com EM e quais 

são Controles. A acurácia média na condição de “Free walk” foi de 0,6 ± 0,17; “Caminhe”, 

de 0,64 ± 0,12; “Ache”, de 0,66 ± 0,12; e “Lembre” de 0,66 ± 0,13. 

Para o modelo estimado, com todas as variáveis, os melhores 

parâmetros foram alfa = 0,99 e lambda = 0,05, o que resultou em uma explicação de 

70,43% de desvio, usando 15 variáveis. As 15 variáveis mais relevantes são 

apresentadas em uma tabela de importância relativa (Tabela 1).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 



11 

 

Tabela 1. Valores das 15 variáveis mais relevantes para a distinção dos Grupos de 
pacientes com esclerose múltipla (EDSS 0 a 3,5) e Controle sem o diagnóstico 
utilizando a média  

Variável 
Grupos 

Controle (n=19) EM (n=19) 

L_Mean_Right_KneeFlexExtFO   
Média (DP) 43,7 (3,45) 39,5 (4,25) 
Mediana (Min, Max) 44,1 (38,2; 51,2) 39,7 (28,4; 45,7) 

C_Mean_Right_TrunkRotationRange   
Média (DP) 7,10 (2,92) 9,53 (2,86) 
Mediana (Min, Max) 7,41 (0; 11,9) 9,14 (6,28; 17,3) 

F_Mean_Right_PelvicRotationTMX   
Média (DP) 46,0 (19,0) 57,6 (13,9) 
Mediana (Min, Max) 46,7 (17,3; 83,7) 59,3 (34,7; 80,0) 

F_Mean_Left_TrunkRotationFO   
Média (DP) 2,44 (2,76) -2,45 (8,53) 
Mediana (Min, Max) 2,43 (-1,59; 7,14) 0,0226 (-29,1; 6,29) 

C_Mean_Right_PelvicObliquityRange   
Média (DP) 11,4 (2,34) 9,63 (2,42) 
Mediana (Min, Max) 11,7 (6,56; 15,8) 9,10 (5,94; 13,6) 

F_Mean_Left_DorsiPlanFlexTMX   
Média (DP) 43,6 (4,33) 46,9 (3,74) 
Mediana (Min, Max) 44,3 (31,1; 48,2) 48,1 (39,8; 51,8) 

A_Mean_Right_KneeFlexExtTMNAFP   
Média (DP) 38,1 (17,3) 50,0 (11,4) 
Mediana (Min, Max) 43,0 (1,25; 62,3) 53,5 (20,8; 65,0) 

L_Mean_Left_DorsiPlanFlexTMN   
Média (DP) 64,3 (1,42) 62,1 (6,79) 
Mediana (Min, Max) 64,1 (61,1, 67,1) 64,6 (46,2; 69,5) 

L_Mean_Right_DorsiPlanFlexPKD   
Média (DP) 13,7 (2,61) 12,1 (3,35) 
Mediana (Min, Max) 13,5 (8,88; 18,1) 12,7 (3,90; 17,8) 

C_Mean_Right_DorsiPlanFlexMIN   
Média (DP) -20,8 (5,66) -16,3 (5,64) 
Mediana (Min, Max) -20,4 (-31,0; -11,3) -17,1 (-26,3; -5,37) 

L_Mean_Left_KneeFlexExtFO   
Média (DP) 42,6 (4,89) 39,5 (4,01) 
Mediana (Min, Max) 42,1 (33,6; 49,9) 39,9 (28,0; 46,2) 

L_Mean_Left_OppositeFootContact   
Média (DP) 50,1 (0,640) 50,4 (0,840) 
Mediana (Min, Max) 50,1 (49,0; 51,2) 50,5 (49,0; 52,1) 

C_Mean_Right_TrunkObliquityRange   
Média (DP) 3,07 (1,22) 3,96 (1,46) 
Mediana (Min, Max) 3,01 (0; 5,32) 3,84 (2,12; 7,32) 

C_Mean_Left_PelvicRotationTMN   
Média (DP) 50,8 (9,34) 58,6 (12,0) 
Mediana (Min, Max) 49,7 (33,2; 71,8) 58,6 (38,7; 85,8) 

A_Mean_Right_TrunkRotationRange   
Média (DP) 7,28 (2,97) 9,19 (2,17) 
Mediana (Min, Max) 7,15 (0; 12,4) 8,73 (6,48; 13,6) 

L: atividade lembre; C: atividade caminhe; F: caminhada livre; A: atividade ache; FO: 
foot off (momento em que o pé deixa o solo); EM: esclerose múltipla; TMX: pico 
máximo; IC: contato inicial; MNS: pico mínimo; TMNAFP: posição ou alinhamento 
do pé e tornozelo durante a fase terminal do apoio médio; TMN: fase terminal do 
apoio médio; PKD: pico de dorsiflexão (ponto máximo de dorsiflexão no tornozelo 
durante o ciclo de marcha). 
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3.2 Classificação utilizando média e desvio padrão 

 

A acurácia média na condição de “Free walk” foi de 0,84 ± 0,14; 

“Caminhe”, de 0,73 ± 0,14; “Ache”, de 0,75 ± 0,1; e “Lembre” de 0,75 ± 0,14. A tabela 2 

abaixo mostra a importância relativa das 20 variáveis mais relevantes. 
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Tabela 2. Valores das 15 variáveis mais relevantes para a distinção dos Grupos de pacientes 
com esclerose múltipla (EDSS 0 a 3,5) e Controle sem o diagnóstico utilizando a média e desvio 
padrão 

Variável 
Grupos 

Controle (n=19) EM (n=19) 

F_SD_Left_FootProgressionAVG   
Média (DP) 1,34 (0,418) 2,10 (0,586) 
Mediana (Min, Max) 1,22 (0,676; 2,15) 2,01 (1,08; 3,47) 

F_SD_Right_PelvicRotationAVGST   
Média (DP) 0,916 (0,277) 1,42 (0,400) 
Mediana (Min, Max) 0,956 (0,374; 1,32) 1,32 (0,826; 2,16) 

A_SD_Right_HipFlexExtIC   
Média (DP) 1,18 (0,349) 1,77 (0,554) 
Mediana (Min, Max) 1,13 (0,529; 1,91) 1,64 (0,471; 2,87) 

F_Mean_Right_PelvicRotationTMX   
Média (DP) 46,0 (19,0) 57,6 (13,9) 
Mediana (Min, Max) 46,7 (17,3; 83,7) 59,3 (34,7; 80,0) 

F_SD_Right_PelvicRotationMNS   
Média (DP) 1,21 (0,326) 1,88 (0,500) 
Mediana (Min, Max) 1,23 (0,546; 1,63) 1,76 (0,800; 3,02) 

F_SD_Right_Cadence   
Média (DP) 2,04 (0,714) 3,21 (1,09) 
Mediana (Min, Max) 1,92 (0,931; 3,49) 3,25 (1,82; 6,10) 

F_SD_Right_DorsiPlanFlexIC   
Média (DP) 0,858 (0,271) 1,12 (0,414) 
Mediana (Min, Max) 0,759 (0,463; 1,49) 1,07 (0,625; 1,96) 

C_SD_Right_PelvicRotationRange   
Média (DP) 1,58 (0,456) 2,17 (0,556) 
Mediana (Min, Max) 1,58 (0,721; 2,35) 2,30 (0,905; 2,96) 

F_SD_Right_StrideTime   
Média (DP) 0,0196 (0,00743) 0,0328 (0,0118) 
Mediana (Min, Max) 0,0171 (0,00878; 0,0355) 0,0300 (0,0157; 0,0552) 

F_SD_Right_StrideTime   
Média (DP) 0,0196 (0,00743) 0,0328 (0,0118) 
Mediana (Min, Max) 0,0171 (0,00878; 0,0355) 0,0300 (0,0157; 0,0552) 

C_SD_Right_HipRotationMIN   
Média (DP) 1,01 (0,309) 1,44 (0,515) 
Mediana (Min, Max) 0,950 (0,563; 1,90) 1,30 (0,794; 2,60) 

F_Mean_Left_KneeFlexExtTMNAFP   
Média (DP) 40,1 (14,1) 48,5 (11,0) 
Mediana (Min, Max) 41,4 (5,47; 58,6) 51,9 (18,2; 62,5) 

F_SD_Left_PelvicRotationMAX   
Média (DP) 1,08 (0,367) 1,64 (0,490) 
Mediana (Min, Max) 1,03 (0,466; 1,72) 1,53 (1,01; 2,72) 

A_SD_Right_FootProgressionMIN   
Média (DP) 1,91 (0,606) 2,56 (0,807) 
Mediana (Min, Max) 1,81 (0,973; 3,21) 2,52 (1,08; 4,00) 

A_Mean_Right_KneeFlexExtTMNAFP   
Média (DP) 38,1 (17,3) 50,0 (11,4) 
Mediana (Min, Max) 43,0 (1,25; 62,3) 53,5 (20,8; 65,0) 

C_SD_Left_StrideLength   
Média (DP) 0,0238 (0,00856) 0,0343 (0,00943) 
Mediana (Min, Max) 0,0232 (0,0105; 0,0411) 0,0315 (0,0221; 0,0568) 

F: caminhada livre; A: atividade ache; C: atividade caminhe; FO: foot off (momento em que o 
pé deixa o solo); EM: esclerose múltipla; AVGST: tempo médio de apoio; IC: contato inicial; 
TMX: pico máximo; MNS: pico mínimo; TMNAFP: posição ou alinhamento do pé e tornozelo 
durante a fase terminal do apoio médio.  
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4 DISCUSSÃO 

 

O objetivo do estudo  foi diferenciar entre indivíduo com EM em  fases 

iniciais  e participante saudável (sem o diagnóstico), examinando dados de marcha 

angular.  A  análise inclui marchas regulares  e  de  dupla tarefa  para  identificar distinções 

no  padrão de movimento que poderiam distinguir dois Grupos.  Além  disso, a pesquisa 

também teve como objetivo identificar medidas-chav e da marcha para fins de 

classificação. 

Os participantes do estudo foram pareados em grupos compostos por 

3 homens e 16 mulheres por meio das médias de idade, índices de massa corporal e 

anos de escolaridade. Ao considerar apenas  os dados médios da marcha   para análise 

de classificação,  foi alcançada uma taxa de precisão de 0, 66 ± 0,21  na validação 

cruzada, sugerindo uma capacidade de diferenciação entre grupos acima do nível  de 

acaso. A situação de caminhada livre resulta em pontuação média de precisão de 0. O 

valor de 6 ± 0, 17 enquanto as demais  condições 'Caminhar' 'Encontrar'  e 'Lembrar' 

variam de 0,64 a 0,66. Ao incorporar os parâmetros de regularização, o alfa é definido 

como 0. 

Com um nível de confiança de  99% e um valor lambda de 0,05, o 

modelo explicou 70,43%  da variância usando as 15  principais variáveis significativas 

mostradas na tabela 1 . Quando a   média e o desvio  padrão foram considerados, há 

melhoria notável no desempenho do modelo, alcançando precisão média de  0,84. No 

processo de validação  cruzada, os valores específicos da condição atingiram um máximo 

de 0,84 durante a caminhada livre. O modelo apresenta desempenho  ideal com valor 

alfa de  0,3 8  e lambda definido como zero, utilizando 20  variáveis primárias listadas na 

tabela  2. Esses resultados indicam que a incorporação da  variabilidade  dos dados da 

marcha medida pelo desvio padrão melhora o modelo, melhorando sua capacidade de 

distinguir entre pacientes com EM e indivíduos saudáveis. 

Algoritmos de aprendizado de  máquina  podem detectar mudanças 

nos padrões de caminhada, mesmo em estágios iniciais da esclerose múltipla, durante 

a execução de tarefas como caminhar  durante uma atividade cognitiva. Pesquisas 

recentes  indicam que variáveis relacionadas à caminhada, especialmente em condições 

de dupla tarefa , podem revelar comprometimentos motores  precoces  em pacientes com 
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EM. Ele ressalta a importância do uso da análise cinemática para identificar  problemas 

específicos na caminhada.(47,49) 

O estudo de Özgür et al.(47) enfatiza que  a alteração da marcha em 

pacientes com EM pode envolver redução da cadência da velocidade e fatores  de 

comprimento do passo associados a um risco aumentado de quedas e diminuição da 

independência. O estudo indica que a comparação entre  pacientes e controles 

mostra  uma diferença de 84 ± 0,12. Isto sugere que este método é útil na detecção de 

problemas motores menores, o que se alinha com  a crença de que a análise do padrão 

de movimento pode ajudar a detectar sinais precoces de mudanças nos padrões de 

caminhada. 

 Pesquisas recentes mostram que situações de dupla tarefa pioram 

o  desafio do movimento, destacando a importância do  fator  tempo roesp acial na distinção 

entre indivíduos com EM  daqueles saudáveis. Estudo de L ópez-Molina et a l. (49) 

demonstram como a exigência cognitiva adicional influencia  a coordenação motora, 

alinhando-se com as descobertas, enfatizando o papel da intrincada condição de 

caminhada no reconhecimento desses comprometimentos. 

As técnicas de ML são cada vez  mais utilizadas para examinar dados 

de marcha que  mostram potencial para melhorar o diagnóstico e o manejo funcional de 

condições neurológicas. López-Molina et al.(49) enfatizam como métodos de 

aprendizagem  supervisionados como o Elastic Net melhoram a precisão da análise e 

oferecem informações importantes sobre a progressão da EM. Isso ajuda na detecção e 

intervenções precoces.  Esses resultados apoiam o estudo usando Elastic Net para 

otimização de classificação, ressaltando sua aplicabilidade a outras condições 

neurológicas. 

Em pesquisas anteriores,  os resultados indicam semelhanças e 

diferenças notáveis. Pesquisas conduzidas por Özgür et al.(4 7) e Plummer et al.(51) 

apontam para  o agravamento do comprometimento  da marcha em dupla tarefa em 

pessoas com EM devido ao aumento das demandas cognitivas que exacerbam os 

déficits motores. As condições de dupla tarefa ('Encontrar' e 'Lembrar') exibiram precisão 

média de classificação ligeiramente melhorada em comparação com a 

marcha  normal,  indicando resposta  motora modificada à carga cognitiva adicional. Em 

alguns estudos , variação significativa observada entre grupos sob certas condições. Mas 

os resultados indicam que uma distribuição consistente  de  variáveis temporais, 

espaciais e angulares em várias condições de caminhada. Essa uniformidade  pode estar 
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vinculada às características da amostra e ao uso do Elastic Net  para capturar variáveis 

específicas e ajustar o modelo de acordo com a estrutura multivariada dos dados. Esta 

descoberta indica que pesquisas futuras devem abranger diversas condições e 

amostras  maiores para autenticar essas descobertas. 

Um fator essencial a considerar é a  ligação entre as medidas 

de  caminhada e os  indicadores  médicos em indivíduos com  EM. Métricas como 

flexibilidade do tornozelo e tempo gasto em uma perna são particularmente 

influenciadas  pelo desenvolvimento da EM.(49) Apesar disso, os achados revelam que 

fatores mais incomuns, como inclinação lateral  do  tronco e rotação da pelve, também 

contribuem significativamente para distinguir entre diferentes grupos. Isto indica  que o 

exame de métricas posturais e  angulares pode melhorar a abordagem analítica neste 

contexto. 

O cenário específico de dupla tarefa fornece informações valiosas 

sobre a resposta motora entre pacientes com EM. Embora a nossa análise do 

desempenho da tarefa dupla tenha sido  precisa, a condição de caminhada livre 

também  demonstra uma  precisão igualmente elevada  sob certas circunstâncias,  com 

uma pontuação média de 0,84 quando se leva em conta a variabilidade no modelo. Esta 

descoberta implica que  a agregação de métricas de variabilidade de várias condições 

poderia oferecer   mais informações do que confiar apenas na  abordagem de  tarefa  dupla 

para objetivos de classificação. 

Além  disso, a eficácia do  modelo é melhorada pela incorporação de 

métodos de regularização como o Elastic Net, que  apresentam benefícios práticos 

para  ambientes clínicos.  Pesquisas recentes indicam que o Elastic Net se destaca na 

seleção de  variáveis em cenários com  muitas dimensões e correlações de variáveis, 

superando a técnica convencional de redução de dimensão, como a Análise de 

Componentes Principais (PCA - Principal Component Analysis).(48) Esta análise ressalta 

o potencial do Elastic Net em diminuir a  dimensionalidade  e  ao mesmo tempo manter 

a  precisão, melhorando assim sua adequação para  uso clínico. 

O estudo destaca a eficácia do Elastic  Net e dos métodos de  

aprendizado de máquina  na análise de dados de  marcha  para distinguir entre indivíduos 

com EM e controles  saudáveis. No entanto, é importante  reconhecer  certas limitações. 

O pequeno tamanho da amostra pode impactar a aplicabilidade da descoberta,  

particularmente em populações com diferentes estágios de progressão da EM.(57) 
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Além disso, a análise foi confinada a condições limitadas de  marcha, 

potencialmente  limitando a capacidade de capturar uma gama abrangente  de variações 

motoras  observadas nas atividades diárias. Além disso, a  não incorporação de variáveis  

clínicas adicionais, como pontuações de  fadiga e mobilidade, pode  restringir a 

compreensão dos fatores que influenciam o  comprometimento motor entre pacientes 

com EM.(58,59) Para melhorar  a compreensão das alterações da marcha relacionadas à 

EM, pesquisas futuras devem adotar uma  abordagem multidimensional  que integre 

dados cinemáticos com avaliações clínicas. A EM é uma doença do sistema nervoso de 

longa duração que tem efeitos significativos no movimento, impactando a vida  dos 

pacientes. Detectar alterações nas habilidades motoras, como dificuldades para 

caminhar rapidamente, é vital para  melhorar os  tratamentos e retardar a progressão das 

deficiências.(59) Pesquisas como esta, que usam inteligência artificial para analisar 

padrões de caminhada, ajudam a compreender mais detalhadamente as alterações 

motoras na esclerose múltipla  e podem ser úteis para tratamentos personalizados em 

diferentes distúrbios neurológicos. 
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5 CONCLUSÕES 

 

1. O estudo  sugere que o uso da análise da marcha angular com 

métodos de aprendizado de máquina é uma maneira bem-sucedida de categorizar 

indivíduos com esclerose múltipla em estágio inicial e aqueles que são saudáveis. Os  

resultados obtidos, atingindo uma precisão média de 84% durante a  validação cruzada, 

enfatizam a importância dos fatores  cinemáticos na identificação de pequenas variações 

na  marcha, especialmente em situações de dupla  tarefa. Esses  resultados sublinham a 

necessidade de técnicas avançadas no diagnóstico precoce  e no gerenciamento 

eficiente da funcionalidade dos  pacientes com esclerose múltipla; 

2. O modelo Elastic Net se destacou por sua capacidade de  

identificar fatores  importantes que  diminuem a complexidade dos dados sem afetar a 

precisão. Além disso, a incorporação do desvio padrão como medida  melhorou o exame, 

permitindo a identificação de padrões intrincados. Esses achados estão alinhados  com 

a literatura atual, destacando a marcha como uma função crucialmente afetada em 

indivíduos com esclerose múltipla, particularmente nas fases iniciais; 

3. A  pesquisa dá  uma contribuição  substancial à literatura existente  

ao introduzir um método viável para  detectar sinais precoces de alterações  motoras 

relacionadas à esclerose múltipla. Além disso, as descobertas podem  sustentar novas 

abordagens de tratamento que podem se estender a  outros distúrbios neurológicos que 

afetam a capacidade de  caminhar. 
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Abstract 

 

Introduction: Multiple sclerosis is the neurological disease that most weakens young 

people today. Its clinical manifestations are diverse, with changes in mobility being one 

of the main reasons for complaints among patients. Gait changes greatly harmed the 

functionality and independence of these individuals, bringing difficulties and costs to their 

families and society. Purpose: Using angular and temporospatial gait variables, classify 

between patients in early stages of multiple sclerosis and healthy controls. Methods: For 

movement analysis, a three-dimensional gait examination was performed in patients with 

different Expanded Disability Status Scale (EDSS) scores and volunteers during normal 

gait and while performing a dual task during gait. An Elastic Net regression model was 

used. The model configurations were optimized using Machine Learning methodology. 

Results: The analysis revealed that the model achieved an average accuracy of 0.66 ± 

0.21 using mean data, and 0.84 ± 0.12 when incorporating both mean and standard 

deviation in cross-validation, highlighting the effectiveness of the selected variables in 

classifying between the groups. Conclusion: These findings corroborate the literature, 

which indicates that gait in patients with multiple sclerosis is significantly affected, 

especially under dual-task conditions. The use of Machine Learning techniques has 

proven to be a promising approach for improving early diagnosis and functional 

management, and it can be applied to other neurological conditions. 
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