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RESUMO

Referéncia: Aprimoramento de modelo de inteligéncia artificial para estimativa de
peso corporal de pacientes acamados por meio de imagens de smartphones

Introducgao: A estimativa do peso corporal em pacientes acamados representa um
desafio frequente na pratica hospitalar quando a afericdo direta ndo é possivel.
Métodos indiretos convencionais apresentam limitagdes operacionais e
variabilidade na precisdo das estimativas, enquanto abordagens baseadas em
inteligéncia artificial tém emergido como alternativas promissoras. Obijetivos:
Desenvolver e aprimorar um modelo de inteligéncia artificial para estimativa do
peso corporal a partir de registros fotograficos obtidos por smartphones em
ambiente hospitalar real, visando atingir proporgéo de estimativas com erro inferior
a 10% do peso aferido (P10) superior a 70%. Método: Estudo transversal analitico
conduzido em cinco hospitais publicos do Distrito Federal, incluindo 300 pacientes
adultos hospitalizados e aproximadamente 1.300 imagens corporais. Apds a
afericdo direta do peso corporal e da estatura, os participantes foram fotografados
no leito para simular o cenario de aplicagdo da tecnologia. O modelo utilizou
técnicas de segmentagcado corporal, reconstrugcdo tridimensional, extragdo de
atributos antropométricos e regressdo para estimativa do peso corporal. O
desempenho foi avaliado pela proporcéo de estimativas com erro inferior a 10% do
peso aferido (P10), erro absoluto médio (Mean Absolute Error — MAE), coeficiente
de determinacgao (R?) e coeficiente de correlagao intraclasse (CCIl). Os resultados
foram comparados ao modelo piloto previamente desenvolvido pelo grupo de
pesquisa. Resultados: O modelo atingiu P10 de 78,7%, indicando que 78,7% das
estimativas apresentaram erro inferior a 10% em relagdo ao peso aferido. Em
comparagao ao modelo piloto, observou-se redugdo do erro absoluto médio de
13,16 kg para 5,24 kg, com melhora média pareada de 7,93 kg. Houve ainda
aumento do coeficiente de determinacdo de 0,388 para 0,873 e elevada
concordancia entre os valores estimados e aferidos (CCI = 0,93). Conclusées: O
modelo de inteligéncia artificial demonstrou potencial para estimativa do peso
corporal em ambiente hospitalar real utilizando smartphones. Os resultados
evidenciam avango substancial em relacdo ao modelo piloto e desempenho
compativel com critérios contemporaneos de aceitabilidade clinica, reforcando seu

potencial como ferramenta de apoio a pratica multiprofissional em situagdes nas



quais a afericdo direta do peso nao é viavel.

Palavras-chave: Antropometria, Avaliacdo Nutricional, Inteligéncia Artificial,

Aprendizado de Maquina.



ABSTRACT

Reference: Enhancement of an artificial intelligence model for body weight
estimation in bedridden patients using smartphone images

Introduction: Estimating body weight in bedridden patients remains a frequent
challenge in hospital practice when direct measurement is not feasible.
Conventional indirect methods present operational limitations and substantial
variability in accuracy, whereas artificial intelligence—based approaches have
emerged as promising alternatives. Objectives: To develop and improve an artificial
intelligence model for body weight estimation from smartphone-acquired images
obtained in a real-world hospital environment, aiming to achieve a proportion of
estimates within 10% of measured body weight (P10) greater than 70%. Methods:
This cross-sectional analytical study was conducted in five public hospitals in the
Federal District of Brazil and included 300 hospitalized adults and approximately
1,300 body images. After direct measurement of body weight and height,
participants were photographed in a hospital bed to simulate the intended
application scenario of the technology. The model employed body segmentation,
three-dimensional reconstruction, extraction of anthropometric attributes, and
regression techniques to estimate body weight. Performance was evaluated using
the proportion of estimates within 10% of measured body weight (P10), Mean
Absolute Error (MAE), coefficient of determination (R?), and Intraclass Correlation
Coefficient (ICC). Results were compared with those of a previously developed pilot
model. Results: The model achieved a P10 of 78.7%, indicating that 78.7% of
weight estimates were within 10% of the measured body weight. Compared with the
pilot model, the Mean Absolute Error decreased from 13.16 kg to 5.24 kg,
corresponding to a mean paired improvement of 7.93 kg. The coefficient of
determination increased from 0.388 to 0.873, and agreement between estimated
and measured values was high (ICC = 0.93). Conclusions: The artificial
intelligence model demonstrated potential for body weight estimation in a real-world
hospital setting using smartphone images. The findings indicate substantial
improvement compared with the pilot model and performance consistent with
contemporary criteria for clinical acceptability, supporting its potential use as a tool
to assist multidisciplinary clinical practice when direct body weight measurement is

unavailable.
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1.0 INTRODUCAO

A obtencao precisa do peso corporal de pacientes acamados representa um
grande desafio no ambiente hospitalar. O peso corporal € um parametro fundamental
para os nutricionistas, pois orienta o diagnostico nutricional, a estimativa das
necessidades energéticas e proteicas, a prescricdo dietética e a avaliagdo da
eficacia da terapia nutricional (Rezende et al, 2009). No entanto, erros na estimativa
dessa medida podem resultar em iatrogenias, como a subestimagao do peso real do
paciente. Isso pode levar a uma prescricao insuficiente de calorias e proteinas,
comprometendo a recuperagao nutricional e aumentando o risco de desnutricdo ou a
piora de um quadro ja existente. Por outro lado, a superestimagao do peso corporal
pode resultar em uma oferta excessiva de calorias e proteinas, elevando o risco de
hiperglicemia, sobrecarga metabdlica, sindrome da realimentagao e, em casos
graves, até mesmo obito (Da Silva et al., 2020; Monsees et al., 2025).

Para a prescricdo medicamentosa pelos médicos e farmacéuticos, erros na
estimativa do peso corporal também podem ter consequéncias graves. A
subestimacao pode resultar em doses insuficientes de medicamentos, reduzindo a
eficacia do tratamento. Por outro lado, a superestimacao pode levar a administracao
de doses excessivas, aumentando o risco de toxicidade e eventos adversos
potencialmente fatais (Herath et al., 2023; Monsees et al., 2025; Sonar et al., 2025).

No ambiente hospitalar, a afericdo direta do peso corporal pode ser
inviabilizada em pacientes acamados devido a sua condigado clinica ou limitagdes
fisicas. Entre os principais perfis de pacientes que ndo podem ser pesados
diretamente estdo aqueles internados em unidades de terapia intensiva sob
ventilagdo mecanica, pacientes desnutridos com incapacidade de ficar em pé e
idosos com sarcopenia. Nesses casos, métodos tradicionais como balangas
tornam-se inviaveis, uma vez que exigem que O paciente permanega em posigao
ortostatica (Rezende et al., 2009).

Uma alternativa para a afericdo direta do peso corporal é o uso de camas
com balanca integrada, que permitem medir o peso do paciente enquanto ele
permanece deitado. No entanto, esses equipamentos apresentam limitagdes, como
alto custo, necessidade de calibragéo frequente, algo muitas vezes negligenciado e
baixa disponibilidade em grande parte dos hospitais brasileiros, tornando sua

implementacdo pouco viavel na realidade clinica do pais (Manoj et al.,, 2019).



Adicionalmente, Garcia-Pastor et al. (2015) demonstraram que, no ambiente
hospitalar, entre 70% e 85% dos pacientes que estdo conscientes e orientados nao
sabem relatar o peso corporal atual, seja por desconhecimento ou por omissao do
valor real. Nesse contexto, diversos métodos indiretos sdo empregados para estimar
0 peso corporal, a altura e o IMC, auxiliando na tomada de decisdes clinicas e
nutricionais (Saueressig et al., 2023).

No Brasil, os métodos indiretos mais utilizados para estimar o peso corporal
sdo as férmulas preditivas de Chumlea (1988), desenvolvidas com base em uma
populacdo adulta norte-americana. Para estimar o peso corporal, essas formulas
utilizam a circunferéncia do brago (CB) e a altura do joelho (AJ) (Saueressig et al.,
2022). No entanto, estudos realizados com adultos brasileiros mostram que essas
equagdes apresentam resultados divergentes e diferencas estatisticamente
significativas em relagdo as medidas reais aferidas, o que dificulta sua aplicagédo
com precisdo na pratica clinica (Rezende et al., 2009; Melo et al., 2014; Saueressig
et al., 2023).

O método indireto denominado de “IMC visual” também tem sido amplamente
utilizado nos hospitais do Brasil. Esse método € baseado na escala de silhuetas
adaptada e validada por Kakeshita (2008) para estimar o peso corporal de pacientes
acamados. A escala é composta por 15 cartdes com figuras de silhuetas, separadas
por sexo, com inicio no IMC 12,5 kg/m? e final no IMC de 47,5 kg/m? e com a
variagdo de 2,5 kg/m? pontos de IMC entre cada uma delas. O nutricionista faz a
inspecao visual a beira leito das proporgdes fisicas do paciente, identifica a figura na
escala que mais se aproxima, determina o IMC correspondente a figura e estima o
peso corporal por meio da formula: Peso corporal= IMC visual X Estatura 2 (Beserra,
Rodrigues, Lisboa, 2011).

No estudo conduzido por Beserra, Rodrigues e Lisboa (2011), com objetivo de
estimar o IMC de pacientes acamados por meio do uso de escala de silhuetas e a
inspecao visual de duas nutricionistas, foram obtidas correlacées de grau forte com
o IMC calculado dos pacientes (r=0,83 e r=0.79; r=0.86 e r=0.81, respectivamente,
todos com p <0.001). Contudo, esse método depende, em grande parte, da
experiéncia clinica do nutricionista que faz a inspeg¢ao visual, sendo que aqueles que
nao possuem experiéncia clinica suficiente estdo sujeitos a cometerem erros na

estimativa do peso corporal (Beserra, Rodrigues, Lisboa, 2011).



A dependéncia da subijetividade clinica na estimativa do peso corporal é
evidenciada pelo estudo de Monsees et al. (2025). Os autores observaram que as
estimativas de peso realizadas por nutricionistas e enfermeiros em unidades de
terapia intensiva (UTI) apresentaram erro superior a 10% do peso real em 36% dos
casos. Embora a maioria das estimativas tenha permanecido dentro dessa margem
de erro, os resultados demonstram a variabilidade inerente a avaliagdo visual
realizada por profissionais de saude. O estudo concluiu que o peso referido pelo
paciente, quando disponivel, apresentou maior precisdo do que a estimativa visual
realizada pela equipe assistencial.

Nao ha consenso quanto ao melhor método para estimativa do peso corporal
de pacientes acamados, pois cada método possui limitagcbes que devem ser
consideradas para o uso, como praticidade, custo, acuracia, reprodutibilidade de
acordo com sexo, faixa etaria, etnia e nacionalidade da populacdo. Por se tratarem
de métodos indiretos, muitas variaveis podem interferir nessas estimativas e
gerarem erros de subestimacao ou superestimagédo com consequéncias iatrogénicas
potencialmente graves para esses pacientes, especialmente em UTI (Rezende et al.,
2009; Beserra, Rodrigues, Lisboa 2011; Melo et al., 2014, Saueressig et al., 2022).

Nesse contexto, o uso da Inteligéncia Atrtificial (IA), por meio de técnicas de
aprendizado de maquina, tem se destacado como uma abordagem promissora para
viabilizar estimativas mais confiaveis e precisas dessas medidas antropométricas. O
aprendizado de maquina consiste em treinar um modelo computacional para realizar
uma tarefa especifica com base em um banco de dados disponivel. Durante o
processo de treinamento, o modelo aprende padrdes e refina suas previsées até se
tornar altamente especializado na tarefa proposta. Dessa forma, a aplicagdo do
aprendizado de maquina pode contribuir para aprimorar a estimativa do peso
corporal, altura e IMC de pacientes acamados, tornando-a mais precisa e acessivel
na pratica clinica (Habehh, Gohel, 2021).

Nos ultimos anos, com o crescente desenvolvimento de ferramentas de |A
para auxiliar na resolugao de problemas complexos na saude, diversos estudos tém
sido realizados com o objetivo de desenvolver alternativas tecnoldgicas para
estimativas precisas de medidas antropométricas. As principais técnicas
empregadas incluem o uso de sistemas de cameras 3D e aprendizado profundo. Os
estudos que adotaram essas abordagens demonstram resultados promissores, com

todos os sistemas disponiveis superando o padrdao minimo de precisao de P10 >



70%, métrica que representa a proporcao de estimativas situadas dentro de 10% do
valor real. Esse critério, originalmente estabelecido para sistemas de estimativa de
peso pediatrico, passou a ser adotado também em estudos de estimativa de peso
em adultos, por representar um nivel de precisdo considerado clinicamente aceitavel
para minimizar erros em intervengdes dependentes do peso corporal, especialmente
prescricdes medicamentosas. Segundo Wells et al. (2024), esse limiar foi definido
para garantir que o erro na dose prescrita permanega inferior a 5%, evidenciando o
potencial clinico dessa tecnologia.

Entretanto, a aplicagdo dessas tecnologias em ambientes hospitalares ainda
enfrenta limitagdes relacionadas ao custo dos equipamentos, a necessidade de
infraestrutura especifica, a disponibilidade de dispositivos dedicados e a integragao
com a rotina assistencial (Wells et al., 2024). Em contraste, smartphones estao
amplamente disponiveis nos servicos de saude e representam uma alternativa de
baixo custo, portatil e passivel de ampla implementacdo em diferentes contextos
assistenciais. Dessa forma, o desenvolvimento de modelos capazes de estimar o
peso corporal utilizando apenas imagens 2D obtidas por smartphones convencionais
pode ampliar significativamente a viabilidade operacional e a acessibilidade dessa
tecnologia em cenarios reais de assisténcia.

Nesse contexto, o presente estudo teve como objetivo aprimorar um modelo
de inteligéncia artificial previamente desenvolvido para estimativa do peso corporal a
partir de imagens obtidas por smartphones em ambiente hospitalar, avaliando seu
desempenho em relagao a versao inicial do modelo e ao peso corporal aferido em
balanga calibrada, utilizado como método de referéncia, com o propdsito de atingir o
critério de aceitabilidade clinica definido como proporgcéo de estimativas dentro de
10% do peso aferido (P10) superior a 70%.

Como objetivos especificos, buscou-se: (i) otimizar a arquitetura do modelo
desenvolvido no estudo piloto; (ii) avaliar a precisdo e a concordancia das
estimativas de peso corporal em relagdo ao peso aferido em balanca calibrada; (iii)
comparar o desempenho do modelo aprimorado com a verséo inicial; (iv) analisar o
desempenho do modelo em subgrupos definidos por faixa de indice de massa
corporal, idade, sexo e posi¢ao corporal durante a aquisicdo das imagens; e (v)
investigar seu potencial de aplicabilidade clinica em cenarios nos quais a afericao

direta do peso corporal ndo seja viavel.



2.0 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Avaliacao antropométrica de pacientes hospitalizados e acamados

A avaliagdo nutricional de pacientes hospitalizados, especialmente daqueles
acamados, constitui um processo dinamico e continuo, que se inicia no momento da
admissdo e se estende ao longo de toda a internagdo. Dessa forma, o
monitoramento periddico do estado nutricional é fundamental para identificar
mudancgas clinicas e nutricionais que possam impactar o progndstico e a conduta
terapéutica. Apds a triagem inicial, recomenda-se a reavaliagédo periddica do estado
nutricional durante a internagéo, geralmente em intervalos de 7 a 10 dias ou sempre
que ocorrerem alteragdes clinicas relevantes (Castro et al., 2023).

Trata-se de um processo abrangente que envolve multiplos componentes,
incluindo a avaliagdo do consumo alimentar, a analise antropométrica, a
interpretacdo de exames laboratoriais e a investigagdo da histéria clinica do
paciente. A integracao dessas informagdes permite ao nutricionista estabelecer um
diagndstico nutricional mais preciso, subsidiando a prescricdo adequada da terapia
nutricional (Duarte, 2007).

No contexto da avaliacdo antropométrica, as medidas de peso corporal e
estatura sdo amplamente utilizadas como parametros fundamentais. A antropometria
convencional, entretanto, baseia-se no pressuposto de que tais medidas podem ser
obtidas diretamente, por meio do uso de balanca e estadibmetro. Em pacientes
acamados, esse pressuposto frequentemente nédo se sustenta, o que exige a adogao
de métodos indiretos para a estimativa dessas variaveis (Rezende et al., 2009; Melo
et al., 2014).

2.2 A importancia clinica da estimativa de peso de pacientes acamados

Nesse cenario, a estimativa precisa do peso corporal torna-se fundamental,
uma vez que esse parametro constitui a base para a prescrigao clinica realizada por
nutricionistas, médicos e farmacéuticos. Dessa forma, a medida do peso corporal
ndo se restringe ao suporte da conduta terapéutica nutricional, mas configura
variavel critica para a seguranga do paciente e para a eficacia das intervengoes
farmacoldgicas (Wells, Henry, Goldstein, 2023; Sonar et al., 2025).

O peso corporal constitui uma variavel determinante para o calculo da



dosagem de diversos medicamentos, incluindo antibidticos potencialmente
nefrotdxicos, agentes quimioterapicos, anticoagulantes e sedativos. Em pacientes
com Acidente Vascular Cerebral Isquémico (AVCi) elegiveis para trombdlise, a dose
do agente trombolitico € rigorosamente calculada com base no peso do paciente.
Nesse contexto, erros na estimativa do peso corporal podem resultar em
consequéncias graves, como hemorragia intracraniana em casos de superdosagem
ou falha terapéutica por subdosagem, comprometendo a reperfusido adequada
(Melo et al., 2014; Sonar et al., 2025)

As evidéncias da literatura reforcam essa problematica. Em seu estudo de
acompanhamento de pacientes no ambiente hospitalar, Darnis et al. (2012)
demonstraram que aproximadamente metade dos pacientes utilizava ao menos um
medicamento cuja posologia dependia do peso corporal. Além disso, entre os
pacientes em uso de enoxaparina, mais de um quarto encontrava-se fora da faixa de
dose considerada adequada, evidenciando o impacto clinico da imprecisdo na

estimativa do peso.
2.3 Limitagoes dos métodos tradicionais indiretos em pacientes acamados

Quando o paciente ndo pode ser posicionado em uma balanga para a
afericdo do peso corporal, devido a limitacbes como fraqueza muscular, paralisia ou
rebaixamento do nivel de consciéncia, torna-se necessaria a utilizacdo de métodos
indiretos para a estimativa dessa medida. Esses métodos baseiam-se na obtencao
de medidas de segmentos corporais que apresentam correlagdo estatistica com o
peso corporal, permitindo sua inferéncia por meio de equagdes preditivas (Rezende
et al., 2009; Melo et al., 2014).

As equacoes preditivas desenvolvidas por Chumlea com base na populagao
norte-americana em 1988 permanecem, apds mais de 30 anos, entre as mais
utilizadas mundialmente para a estimativa do peso corporal em pacientes acamados.
Esses métodos baseiam-se em medidas antropométricas de segmentos corporais,
como a altura do joelho (AJ) e a circunferéncia do braco (CB), a partir das quais o
peso corporal é estimado por meio de equacdes especificas. As formulas propostas
por Chumlea el at (1988) apresentam variagdes de acordo com sexo e etnia,
refletindo a tentativa de contemplar a variabilidade bioldgica entre diferentes
populacdes. Essa estratificacdo visa aumentar a precisdo das estimativas, conforme

descrito na tabela 1.



Tabela 1. Formulas preditivas para estimativa de peso corporal desenvolvidas por
Chumlea et al. (1988).

Mulheres

19-59 anos (Negra) Peso = (AJ X 1,24) + (CB x 2,97) — 82,48

19-59 anos (Branca) Peso = (AJ X 1,01) + (CB X 2,81) — 66,04

Homens

19-59 anos (Negro) Peso = (AJ X 1,09)+ (CB X 3,14) — 83,72

19-59 anos (Branco) Peso = (AJ X 1,19) + (CB X 3,21) — 86,82

Nota: AJ= Altura do joelho (cm) e CB= Circunferéncia do brago (cm)

Em virtude da elevada miscigenacdo e das caracteristicas antropométricas
especificas da populacédo brasileira, Rabito et al. (2006) desenvolveram equacgdes
preditivas adaptadas a esse contexto. A principal inovacdo deste método foi a
inclusdo da circunferéncia abdominal (CA) como variavel para a estimativa do peso
corporal, com o objetivo de capturar de forma mais adequada a adiposidade central,
frequentemente negligenciada por outras abordagens. Essa estratégia busca
aumentar a precisdo das estimativas ao incorporar uma medida diretamente
relacionada a distribuicdo de gordura corporal. As formulas propostas encontram-se

descritas na tabela 2.

Tabela 2. Féormulas preditivas para estimativa de peso corporal desenvolvidas por
Rabito et al. (2006).

Ambos sexos

Peso corporal=[0,5759 x CB (cm)] + [0,5263 x CA (cm)] + [1,2452 x CP (cm)] — [4,8689 x
(sex0)*] - 32,9241

Nota: CP = circunferéncia da panturrilha, CB = circunferéncia do brago, CA = circunferéncia abdominal. * Fator de multiplicagdo

de acordo com o sexo: 1 para o sexo masculino e 2 para o sexo feminino.

As equacgdes preditivas para estimativa do peso corporal contribuem para
mitigar a limitagdo da mensuragdo direta em pacientes acamados; entretanto,
introduzem uma nova restricao relacionada a dependéncia do contexto populacional

em que foram desenvolvidas. A equacao de Chumlea, amplamente utilizada para a



estimativa de peso em pacientes acamados no Brasil, foi derivada a partir de uma
populacdo norte-americana. Nesse sentido, a aplicacdo dessas formulas em
populagcdes com caracteristicas antropométricas distintas, como a brasileira,
marcada por elevada miscigenagao, pode comprometer a precisao das estimativas.

Em adultos brasileiros, Rezende et al. (2009) e Melo et al. (2014)
identificaram diferencas entre o peso estimado por equagdes preditivas e 0 peso
aferido. Rezende et al. (2009), em 98 homens adultos saudaveis, observaram
superestimagao média de 5,46 kg, correspondente a 7,4% do peso aferido médio (p
< 0,001). Melo et al. (2014), em 142 adultos hospitalizados, relataram diferengas
médias que chegaram a +7,12 kg em mulheres, cerca de 10,3% do peso real médio,
com IC 95% de 5,90 a 8,34 kg e p < 0,001. Esses resultados sugerem viés de
aplicacao das equagdes preditivas quando utilizadas em populagcbes diferentes
daquelas de origem ou validagao.

No que se refere as equagdes preditivas propostas por Rabito et al. (2006), a
principal limitagdo para sua aplicabilidade reside na obtencdo adequada das
medidas antropométricas necessarias ao calculo, especialmente da circunferéncia
abdominal. Essa medida deve ser realizada no ponto anatdmico correspondente a
cicatriz umbilical, exigindo padronizagao técnica para garantir sua reprodutibilidade.
Em pacientes acamados, frequentemente portadores de multiplos dispositivos
médicos, a mensuragao da circunferéncia abdominal por meio de fita métrica ao
redor do abdome pode ser tecnicamente dificil, pouco pratica e, em muitos casos,
inviavel na rotina hospitalar. Além disso, tanto a circunferéncia abdominal quanto a
circunferéncia da panturrilha correspondem a importantes sitios de acumulo de
liquidos corporais, podendo ser significativamente influenciadas por condigdes como
ascite, edema periférico e retencao hidrica, o que pode comprometer a precisao das
estimativas obtidas por essas equacdes.

Como consequéncia, apesar das limitagdes relacionadas a validade externa,
a equacao de Chumlea (1988) permanece como o método mais utilizado na pratica
clinica no Brasil, em razdo de sua maior viabilidade operacional. Entretanto, mesmo
sendo considerada mais factivel para uso a beira-leito, sua aplicagcdo ainda depende
da obtencdo de medidas antropométricas especificas, o que pode representar um
desafio em diversos contextos assistenciais (Santos, Camargo, Paulo, 2012).

Esses desafios decorrem, em grande parte, das exigéncias inerentes ao

processo de afericdo antropométrica. A obtencdo das medidas de segmentos



corporais utilizados como variaveis nessas equacdes requer tempo, treinamento
especifico e acesso a multiplos marcos anatbmicos, que nem sempre estido
disponiveis na pratica clinica. Em pacientes acamados, especialmente aqueles com
multiplos dispositivos médicos, curativos extensos, dor, deformidades, obesidade
morbida ou fraturas, a realizacdo dessas aferigdes por meio de fita métrica pode ser
tecnicamente limitada ou até inviavel, comprometendo a padronizagao das medidas.
Esse aspecto é particularmente relevante, uma vez que o objetivo nao se restringe a
obtencdo de um valor numérico isolado, mas sim a geracdo de uma informacao
confiavel que subsidie decisdes clinicas seguras (Santos, Camargo, Paulo, 2012;
Lima et al., 2023).

2.4 Limitagbes econdOmicas e operacionais das camas hospitalares com

balanga integrada

A principal alternativa para situacbes em que nao € possivel realizar a
afericao direta do peso corporal em pacientes acamados consiste no uso de camas
hospitalares com balancga integrada. Esses equipamentos permitem a mensuragao
do peso do paciente diretamente no leito, sem a necessidade de mobilizagao para
uma balanga convencional. No entanto, devido ao elevado grau de sofisticagcado
tecnolégica, apresentam alto custo de aquisigcdo (Manoj et al., 2019; Skoll et al.,
2024).

Essa realidade é evidenciada por processos licitatérios no contexto brasileiro,
como o da Prefeitura de Princesa Isabel (2023), cujo Termo de Referéncia registrou
valor unitario médio de R$ 27.083,68 para camas hospitalares com balanca
integrada. Em contraste, camas hospitalares convencionais, sem sistema de
pesagem, apresentam custos significativamente inferiores, como demonstrado em
ata de registro de pregos da Secretaria de Estado de Saude do Distrito Federal
(2022), na qual modelos do tipo Fowler foram registrados por aproximadamente R$
3.000,00 por unidade, evidenciando uma diferenga de custo de cerca de nove vezes
em relagdo aos modelos com balanga integrada. Nesse contexto, a implementagao
em larga escala desses equipamentos tecnoldgicos torna-se economicamente
inviavel para muitas instituicoes de saude, especialmente em sistemas publicos com
recursos financeiros limitados, como o Sistema Unico de Saude (SUS), nos quais o
investimento em tecnologias de alto custo compete diretamente com a aquisigao de

insumos essenciais e medicamentos (Pereira, 2025).
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Além disso, a utilizagdo desses dispositivos exige treinamento da equipe
assistencial e, frequentemente, a atuacdo coordenada de multiplos profissionais
para a mobilizagdo segura do paciente. Para a correta afericao do peso corporal, é
necessario que todas as etapas do processo estejam rigorosamente sincronizadas.
A balanca deve ser previamente tarada com a cama em uma configuragao idéntica
aquela em que o paciente sera pesado, idealmente antes da admissdo, com o
enxoval padrao ja posicionado. Entretanto, a dinamica da pratica hospitalar impoe
desafios adicionais. A variagdo no enxoval, decorrente de trocas frequentes para
higiene ou conforto, pode alterar significativamente a carga sobre a balanga. Caso
nao haja tara a cada modificagdo, o acumulo de tecidos pode induzir a erros (Skoll et
al., 2024).

Em ambientes como Unidades de Terapia Intensiva (UTI), nos quais o
paciente pode estar conectado a multiplos dispositivos simultaneamente, esse
processo torna-se altamente complexo, demandando tempo, coordenacdo e
aumentando o risco de eventos adversos, como desconexdes acidentais de
dispositivos essenciais. Soma-se a isso a necessidade de calibragcdo periddica e
manutencéo técnica, fatores que ampliam ainda mais a complexidade operacional e
os custos associados. Diante dessas limitagbes, evidencia-se a persisténcia de uma
lacuna significativa na pratica clinica para a obtengao de medidas confiaveis de peso

corporal em pacientes acamados no ambiente hospitalar (Skoll et al., 2024).

2.5 Abordagens computacionais para estimativa antropomeétrica

2.5.1 Sensores e métodos de aquisi¢cao aplicados a estimativa antropométrica

Na computagao, diferentes abordagens tém sido investigadas para estimativa
de medidas antropométricas, que vao desde sensores ndo Opticos a representacoes
oticas do mundo fisico. Uma das linhas de investigacdo envolve sensores nao
Opticos, como radares de radiofrequéncia, que permitem medi¢des antropométricas
sem contato fisico e com maior preservagao de privacidade.

Kim et al. (2022) avaliaram o uso de radares IR-UWB estrategicamente
posicionados em uma amostra de 45 adultos saudaveis e obtiveram erro quadratico
médio da raiz (Root Mean Squared Error — RMSE) de 5,31 kg para peso corporal e
de 2,25 kg/m? para IMC. Soares et al. (2024), por sua vez, utilizaram radar CW de

5,8 GHz em 92 voluntarios, com idade entre 18 e 50 anos e IMC entre 17,5 e 40
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kg/m?, alcangando aproximadamente 72,5% de acuracia na classificagdo de
categorias de IMC. De modo semelhante, sensores inerciais de smartphones, como
unidades de medicao inercial (Inertial Measurement Units — IMUs), também s&o
explorados para inferéncia de IMC a partir de caracteristicas de marcha e
movimento, mas dependem da capacidade de locomogéao do individuo (Yao, Song,
Ye, 2020).

Outra linha utiliza sensores 6pticos de profundidade, como sensores RGB-D,
Microsoft Kinect®, cameras 3D e LiDAR. Esses dispositivos permitem a captura
direta da geometria tridimensional, favorecendo a reconstru¢do volumétrica e, por
conseguinte, a estimativa de medidas antropométricas. Contudo, costumam exigir
ambientes controlados e apresentam limitacbes para aplicagéo clinica rotineira,
como elevado custo de aquisicdo e manutengdo, necessidade de calibragcéo
frequente, infraestrutura especifica e baixa disponibilidade em hospitais com
recursos limitados (Pfitzner et al., 2018; Wells et al., 2024).

Por fim, ha abordagens baseadas em sensores Opticos bidimensionais,
especialmente imagens fotograficas obtidas por cémeras convencionais ou
smartphones. Essa estratégia € operacionalmente mais acessivel, mas configura um
problema complexo de inferéncia antropométrica em visdo computacional.
Diferentemente da mensuragao direta ou da captura tridimensional, imagens 2D
exigem a estimativa indireta de grandezas tridimensionais, como volume corporal,
distribuicdo de massa e escala real, a partir de projecbes ambiguas. Essas imagens
estdo sujeitas a perda de informacéo de profundidade, auséncia de escala absoluta,
variagcbes de pose, oclusdes e diferengas de enquadramento, o que torna a
estimativa antropométrica uma tarefa computacionalmente desafiadora, embora
promissora pela ampla disponibilidade de cameras e smartphones (Gunel, Rhodin e
Fua, 2019; Mohammedkhan et al., 2025).

2.5.2 Visao computacional e inteligéncia artificial na estimativa antropométrica

A visao computacional e a inteligéncia artificial tém sido progressivamente
aplicadas a analise de imagens corporais para estimativa de medidas
antropométricas. Nesse contexto, a inteligéncia artificial compreende um conjunto de
métodos computacionais capazes de identificar padroes em dados complexos,
enquanto o aprendizado de maquina permite que modelos sejam treinados a partir

de exemplos previamente rotulados para realizar tarefas de classificagdo ou
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regressdo. Em aplicagbes supervisionadas na saude, esses modelos sao
geralmente treinados com dados de entrada associados a medidas de referéncia,
como peso, altura, IMC ou outras variaveis clinicas, permitindo a aprendizagem de
relagbes entre caracteristicas observaveis e desfechos mensuraveis (Bajwa et al.,
2021; Habehh, Gohel, 2021).

Na estimativa antropométrica por imagens, o aprendizado supervisionado é
particularmente relevante porque permite associar atributos visuais do corpo
humano a medidas obtidas por métodos de referéncia. Para dados estruturados ou
tabulares, algoritmos como Ridge Regression (Rajan, 2022), Random Forest
(Breiman, 2001) e LightGBM (Ke et al., 2017) podem ser empregados na
modelagem de relagbes entre variaveis clinicas, demograficas e antropométricas.
Para dados visuais, por sua vez, redes neurais profundas tém maior destaque, pois
permitem a extracdo automatica de caracteristicas complexas diretamente das
imagens, reduzindo a dependéncia de atributos definidos manualmente (Lindroth et
al., 2024; Kabir et al., 2025).

A visdo computacional corresponde ao campo voltado ao processamento e
interpretacdo de imagens e videos por métodos computacionais. Em saude, essa
area tem sido amplamente utilizada para apoiar a andlise de imagens médicas,
como radiografias, tomografias, ressonancias magnéticas e videos endoscopicos,
por meio da identificagdo automatica de padrées morfolégicos relevantes (Lindroth et
al., 2024; Kabir et al., 2025). No caso da antropometria, entretanto, o foco n&o é a
deteccdo de lesbes ou doengas em exames diagnosticos, mas a extragdo de
informagdes corporais relacionadas a forma, proporgdo, postura, volume e
composicao visual do individuo (Wells et al., 2024).

Com o avango do aprendizado profundo, diferentes tarefas de viséo
computacional passaram a contribuir para a estimativa antropométrica baseada em
imagens. Entre elas, destacam-se a detec¢édo de pessoas, a segmentacgéo corporal,
a estimativa de pose, a reconstrugido tridimensional aproximada, a estimativa de
profundidade monocular e a regressao direta ou indireta de medidas corporais.
Essas técnicas permitem transformar imagens bidimensionais em representagdes
mais informativas do corpo humano, ainda que persistam desafios relacionados a
auséncia de escala absoluta, variagbes de postura, oclusdes, vestimentas,
iluminagéo, distancia da cadmera e diversidade antropomeétrica (Mohammedkhan et
al., 2025).
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Sob essa perspectiva, a nutricdo clinica hospitalar apresenta um campo
relevante para aplicagdo de visdo computacional e inteligéncia artificial. Pacientes
acamados ou com mobilidade reduzida frequentemente apresentam dificuldades
para afericdo direta de peso e altura, e equipamentos especificos, como
balancas-leito ou sistemas tridimensionais, nem sempre estdo disponiveis na rotina
assistencial. Assim, métodos baseados em imagens de cameras convencionais ou
smartphones podem representar uma alternativa operacionalmente viavel para
estimativa antropométrica, desde que treinados com dados representativos,
comparados a métodos de referéncia e validados com métricas clinicamente

interpretaveis (Wells et al., 2024).

2.6 Trabalhos relacionados

Os trabalhos relacionados a estimativa antropométrica por métodos computacionais
podem ser organizados em diferentes linhas de investigagdo, de acordo com o tipo
de dado utilizado, o método de aquisi¢ao e o contexto de aplicacdo. De modo geral,
a literatura inclui estudos baseados em sensores de profundidade e cameras 3D,
abordagens utilizando imagens 2D de individuos em posigao ortostatica, aplicagdes
em pacientes deitados ou hospitalizados e métodos que exploram imagens médicas,
como radiografias de térax. Essa organizacao permite compreender a evolugao das
abordagens propostas, desde sistemas dependentes de hardware especializado até
métodos baseados em dispositivos amplamente disponiveis, como smartphones
(Pfitzner, May, Nuchter, 2018; Jiang, Guo, 2020; Wells et al., 2024; Sonar et al,
2025).

A primeira linha de investigacao utiliza sensores de profundidade e cameras
tridimensionais para estimar medidas antropométricas a partir da geometria corporal.
Jiang, Shang e Guo (2020) exploraram imagens 3D capturadas por sensor Kinect
em ambiente controlado, estimando separadamente estatura e volume corporal, com
posterior corre¢ao do volume em funcéo da vestimenta e calculo do IMC. O estudo,
realizado com 163 individuos, obteve a média absoluta de erro (Mean Absolute Error
— MAE) de 5,15 kg para peso corporal e 2,54 kg/m? para IMC.

Na mesma diregao, a revisao de Wells et al. (2024) sintetizou as evidéncias
disponiveis e demonstrou que sistemas baseados em cameras 3D podem atingir

desempenho clinicamente promissor, utilizando a métrica P10, que representa a
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proporcdo de estimativas situadas dentro de 10% do peso real (Figura 1). Foram
identificados 11 sistemas de estimativa de peso corporal com dados de P10
disponiveis. O menor indice registrado foi ligeiramente inferior a 80%, enquanto
quatro sistemas superaram 95%. Em conjunto, esses resultados sugerem elevado
potencial para aplicagao clinica dessa tecnologia.

Além disso, uma metanalise conduzida pelo mesmo grupo demonstrou que,
entre os meétodos tradicionais de estimativa de peso em adultos, apenas o peso
autorreferido apresentou grau de precisdo semelhante aos sistemas baseados em
cameras. Entretanto, a utilizagcdo dessa estratégia apresenta limitagcées importantes,
uma vez que pacientes graves frequentemente sao incapazes de informar o proprio
peso, situacdo observada em aproximadamente 75% a 80% dos casos. Esses
achados reforgam a necessidade de métodos de estimativa independentes do relato
do paciente, indicando que sistemas baseados em cameras 3D podem representar

uma alternativa eficaz para aplicagao no ambiente hospitalar (Wells et al., 2024).

Figura 1. Precisdo dos sistemas de estimativa de peso por meio de cameras 3D

utilizando a métrica P10.
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Embora os sistemas baseados em sensores de profundidade e cameras
tridimensionais apresentem resultados promissores, sua aplicacdo depende de
hardware dedicado e de condi¢cbes especificas de aquisi¢do. Em paralelo, outra
linha de investigacdo tem explorado o uso de imagens bidimensionais
convencionais, obtidas por cameras 2D, buscando solug¢des potencialmente mais
acessiveis e aplicaveis em cenarios reais de assisténcia.

Jiang e Guo (2019) buscaram estimar o IMC de individuos a partir de imagens
frontais 2D obtidas em ambientes n&do controlados, além de identificar diferencas de
peso corporal entre pares de imagens representando o antes e depois de um
mesmo individuo. O banco de dados foi composto por 5.900 imagens de 2.950
individuos coletadas na plataforma Reddit. A estimativa do IMC foi realizada por
meio da extragcdo de proporgdes corporais derivadas da deteccdo de articulagdes
esqueléticas e do contorno corporal, obtendo MAE de 3,76 kg/m? para IMC.

Altinigne, Thanou e Achanta (2020), utilizando uma arquitetura derivada da
U-Net, estimaram peso corporal, estatura, silhueta e pontos articulares em imagens
2D nao controladas, alcancando MAE de 9,80 kg para peso corporal. De forma
semelhante, Pantanowitz et al. (2021) avaliaram a predicdo do IMC a partir da
silhueta corporal em captura frontal padronizada, obtendo MAE de 1,2 kg/m? no
melhor modelo. Esses estudos demonstram a viabilidade da extracdo de sinais
antropométricos a partir de imagens 2D; contudo, foram conduzidos
predominantemente com individuos em posi¢cdo ortostatica, o que limita sua
transferéncia direta para pacientes acamados ou com mobilidade reduzida.

Uma linha de investigacdo mais proxima do contexto clinico do presente
estudo envolve pacientes deitados ou hospitalizados. Huaijing et al. (2023)
propuseram o uso de redes neurais convolucionais para estimar estatura e peso
corporal de recém-nascidos deitados em berco, a partir de videos capturados por
smartphone em centro obstétrico. O estudo incluiu 200 recém-nascidos e obteve
MAE inferior a 0,28 kg para peso corporal.

Em adultos hospitalizados, Pfitzner, May e Nuchter (2018) investigaram a
estimativa de peso corporal em pacientes deitados em cama hospitalar utilizando
uma camera de profundidade Kinect e uma camera térmica Optris PI400
posicionadas sobre o leito. Com amostra de 69 pacientes, os autores relataram
acuracia proxima a 90% para o peso corporal real e erro relativo inferior a 10%.

Embora esses estudos se aproximem mais do cenario assistencial, ainda
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apresentam limitagcdes relevantes: o primeiro foi conduzido em recém-nascidos,
populagdo antropometricamente distinta dos adultos, enquanto o segundo dependeu
de sensores dedicados e de posicionamento controlado no ambiente hospitalar.

Além das abordagens baseadas em imagens fotograficas convencionais,
estudos recentes tém explorado o uso de imagens médicas adquiridas
rotineiramente na pratica clinica. Ichikawa, Itadani e Sugimori (2023) investigaram a
estimativa de peso corporal utilizando 85.849 radiografias de térax, obtendo MAE de
2,63 kg em pacientes do sexo feminino e 3,35 kg em pacientes do sexo masculino.
De forma complementar, Nakao et al. (2023) utilizaram 14.322 radiografias de térax
e observaram correlagdo significativa entre peso estimado e peso aferido, com
coeficientes de R = 0,793 para o sexo masculino e R = 0,86 para o sexo feminino.
Esses achados sugerem que imagens bidimensionais podem conter informacdes
antropomeétricas uteis para regressao do peso corporal; contudo, sua aplicagcéo
depende da disponibilidade de exames radiolégicos e ndo substitui a necessidade
de métodos acessiveis, ndo ionizantes e aplicaveis diretamente a beira do leito.

Em conjunto, os estudos disponiveis indicam que a estimativa antropométrica
por meétodos computacionais € tecnicamente viavel, especialmente quando ha
controle das condicbes de aquisicdo, uso de sensores de profundidade,
disponibilidade de grandes bases de dados ou emprego de exames de imagem.
Contudo, a maior parte das evidéncias ainda se concentra em individuos em posigéao
ortostatica, em populagdes nao hospitalares, em recém-nascidos ou em métodos
dependentes de hardware dedicado e infraestrutura especifica. Permanece,
portanto, uma lacuna relevante quanto a estimativa de peso corporal em pacientes
adultos acamados utilizando apenas imagens 2D capturadas por smartphones em
ambiente clinico real.

2.7 Estudo piloto e desenvolvimento inicial da tecnologia

Como antecedente direto da presente dissertagdo, nosso grupo de pesquisa
conduziu um estudo piloto pioneiro com o objetivo de desenvolver uma abordagem
baseada em inteligéncia artificial para estimativa de estatura, peso corporal e indice
de massa corporal (IMC) a partir de registros fotograficos de pacientes adultos
posicionados em leito hospitalar (Faria et al., 2023). O estudo foi realizado entre
dezembro de 2021 e setembro de 2022 em cinco hospitais publicos do Distrito

Federal e constituiu a primeira etapa do desenvolvimento tecnolégico da solugao
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proposta nesta linha de pesquisa.

Participaram do estudo 150 pacientes adultos hospitalizados, provenientes de
clinicas médicas e cirurgicas, totalizando 708 registros fotograficos obtidos em
diferentes posi¢cdes corporais padronizadas no leito hospitalar. Apds a afericao direta
da estatura e do peso corporal por métodos convencionais, os participantes eram
posicionados na cama hospitalar para a realizagdo dos registros fotograficos,
permitindo a criagcdo de um banco de dados voltado especificamente para pacientes
em posicao supina.

A arquitetura desenvolvida é apresentada na Figura 2. O modelo combinava
técnicas de segmentagcdo semantica, delimitacdo da silhueta corporal, identificagdo
de pontos-chave anatdmicos por meio dos modelos YOLOvV7 e regressado baseada
em Random Forest para estimativa da estatura, peso corporal e IMC. A hipotese
central era que atributos geométricos extraidos das imagens seriam capazes de
representar caracteristicas antropométricas suficientes para inferir essas medidas,

mesmo em pacientes deitados em leito hospitalar.

Figura 2. Arquitetura da verséo inicial desenvolvida no estudo piloto.
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Os resultados demonstraram a viabilidade técnica da abordagem
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proposta. O modelo alcangou erro absoluto médio (MAE) de 4,32 cm para
estatura, 7,94 kg para peso corporal e 1,59 kg/m? para IMC, além de
correlagcdo moderada para estatura (r = 0,51), forte para peso corporal (r =
0,82) e muito forte para IMC (r = 0,90). Esses resultados forneceram a primeira
evidéncia de que registros fotograficos obtidos por smartphones poderiam ser
utilizados para estimativa antropométrica de pacientes em leito hospitalar.
Apesar dos resultados promissores, o0 estudo piloto apresentou
limitagdes importantes relacionadas ao tamanho amostral, a utilizacdo de
atributos predominantemente bidimensionais e a arquitetura empregada. Essas
limitacbes motivaram o desenvolvimento da presente dissertagdo, que buscou
aprimorar substancialmente a abordagem inicial por meio da ampliacdo da
amostra, reconstrucao 3D do corpo humano, extracao de atributos geométricos

mais complexos e utilizagdo de uma estratégia de validagdo mais robusta.

2.8 Diretrizes para desenvolvimento, validagao e relato de modelos de

inteligéncia artificial em saude

O rapido crescimento das aplicagdes de inteligéncia artificial na area da
saude evidenciou a necessidade de diretrizes especificas para melhorar a
transparéncia, a reprodutibilidade e a qualidade metodoldogica dos estudos. Em
resposta a esse cenario, diferentes frameworks internacionais foram desenvolvidos
para orientar o planejamento, a conducdo e o relato de pesquisas envolvendo
modelos baseados em inteligéncia artificial (Collins et al., 2024; Sounderajah et al.,
2025).

Entre essas iniciativas, destaca-se o TRIPOD-AI (Transparent Reporting of a
multivariable prediction model for Individual Prognosis Or Diagnosis — Artificial
Intelligence), uma extensdo das diretrizes TRIPOD voltada especificamente para
estudos de desenvolvimento, validagdo e atualizagdo de modelos preditivos
baseados em inteligéncia artificial. O framework estabelece recomendagbes para
descricdo detalhada dos participantes, dados utilizados, pré-processamento,
desenvolvimento dos modelos, estratégias de validagao, métricas de desempenho e
interpretacdo dos resultados, buscando aumentar a transparéncia e a

reprodutibilidade das pesquisas (Collins et al., 2024).
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De forma complementar, o STARD-AI (Standards for Reporting Diagnostic
Accuracy Studies — Atrtificial Intelligence) consiste em uma extensao das diretrizes
STARD destinada a estudos que avaliam o desempenho de sistemas de inteligéncia
artificial na area da saude. Suas recomendacgdes enfatizam a descri¢gdo clara da
populacdo estudada, dos métodos de referéncia utilizados, das métricas de
desempenho e das potenciais fontes de viés, contribuindo para uma avaliagdo mais
robusta da qualidade metodolégica dos estudos (Sounderajah et al., 2025).

Embora o presente estudo seja caracterizado principalmente como uma
pesquisa de desenvolvimento e validagao interna de modelo preditivo, diversos
elementos recomendados pelo STARD-AI foram incorporados ao planejamento e ao
relato dos resultados, especialmente aqueles relacionados a descrigdo da
populacdo, dos métodos de referéncia, das métricas de desempenho e das
estratégias de validagdo. Dessa forma, o TRIPOD-AI constituiu o principal framework
metodolégico adotado, enquanto o STARD-Al foi utilizado como diretriz

complementar para fortalecer a transparéncia e a qualidade do relato cientifico.
3.0 JUSTIFICATIVA

A estimativa precisa do peso corporal de pacientes acamados é fundamental
para diferentes profissionais da saude. Para o nutricionista, essas medidas sao
essenciais para a prescrigao dietética adequada e para o ajuste das intervencgdes
nutricionais. Para médicos e farmacéuticos, a estimativa do peso corporal é
indispensavel para a dosagem correta de medicamentos. Os métodos indiretos
atualmente utilizados para estimar essas medidas, como as equacdes preditivas de
Chumlea e a estimativa visual, frequentemente apresentam limitagdes de preciséo,
acuracia e reprodutibilidade, podendo comprometer a adequagao nutricional e os
desfechos clinicos dos pacientes.

Diante desse cenario, a inteligéncia artificial surge como uma alternativa
promissora. Ferramentas tecnoldgicas baseadas em IA tém o potencial de reduzir
erros na estimativa do peso corporal, proporcionando maior confiabilidade para a
prescricdo de dietas e demais terapias dependentes do peso corporal. No entanto,
para que um modelo de IA possa ser incorporado a pratica clinica, é fundamental
demonstrar sua concordancia com métodos de referéncia por meio de estudos de
validagao adequadamente conduzidos.

Além da relevancia para a pratica clinica dos profissionais de saude, a
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proposta apresenta potencial impacto na saude publica. A indisponibilidade de
equipamentos especificos para afericdo do peso corporal, como camas com balanca
integrada e outros sistemas tecnoldgicos dedicados, € uma realidade em grande
parte dos servicos de saude, especialmente em hospitais publicos e instituicbes com
recursos limitados. Nesse contexto, uma tecnologia baseada apenas em
smartphones, amplamente disponiveis nos servicos assistenciais, pode ampliar o
acesso a estimativas de peso corporal mais padronizadas e reprodutiveis. A longo
prazo, a utilizagao de ferramentas dessa natureza pode contribuir para a redugao de
erros relacionados a prescricado nutricional e medicamentosa, promovendo maior
seguranga assistencial e potencialmente reduzindo custos decorrentes de
complicagbes evitaveis associadas a estimativas inadequadas do peso corporal.
Portanto, este estudo propde otimizar o modelo de IA desenvolvido no estudo
piloto, determinando sua precisdo na estimativa do peso corporal em comparacgao
com o método de referéncia baseado na afericao direta do peso corporal em balanca
calibrada. Esta etapa é fundamental para consolidar a robustez do algoritmo,
permitindo que futuras iteragbes do projeto avancem para a integragdo em uma
interface de aplicativo mével. Com a evolucdo e validagdo continua da tecnologia,
espera-se que, a longo prazo, o sistema possa contribuir como ferramenta de apoio
a pratica assistencial hospitalar, auxiliando nutricionistas e equipes multiprofissionais
na estimativa do peso corporal de pacientes acamados em situagdes nas quais a

afericdo direta ndo seja viavel.

4.0 METODOS
4.1 Delineamento do estudo

Trata-se de um estudo transversal, de carater analitico e com abordagem
tecnolégica, conduzido em cinco hospitais publicos do Distrito Federal: Hospital
Regional da Asa Norte (HRAN), Hospital Regional de Ceilandia (HRC), Hospital da
Regiao Leste (HRL), Hospital Regional de Taguatinga (HRT) e Hospital de Base,
vinculado ao IGES-DF. A coleta de dados foi realizada entre abril de 2024 e
setembro de 2025.

O estudo foi conduzido e relatado de acordo com as recomendacdes do
framework TRIPOD-AI (Collins et al., 2024), voltadas ao desenvolvimento e a

validacdo de modelos preditivos baseados em inteligéncia artificial. De forma
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complementar, foram consideradas as diretrizes do STARD-AI (Sounderajah et al.,
2025) para apoio a avaliagdo do modelo.

A descricdo da arquitetura computacional foi organizada em nivel funcional,
contemplando as etapas de segmentagao corporal, estimativa de pose, reconstrugao
tridimensional, extragdo de atributos e regressao para estimativa do peso corporal.
Esse nivel de detalhamento buscou permitir a avaliagdo metodolégica do estudo,
especialmente quanto a origem dos dados, a organizagao dos atributos, a prevencao
de vazamento entre treino e validagao e as métricas de desempenho.

O estudo foi organizado em duas fases: Fase | — constituicdo do banco de
imagens para o modelo computacional; e Fase Il — treinamento da arquitetura de
aprendizado de maquina e avaliagdao do desempenho do modelo computacional. O
presente estudo da continuidade ao desenvolvimento do modelo computacional
iniciado em estudo piloto prévio (Faria et al., 2023), realizado durante o programa de
Residéncia Multiprofissional em Urgéncia e Trauma (2021-2023), nos cenarios

assistenciais da Secretaria de Estado de Saude do Distrito Federal.

4.2 Aspectos éticos

O projeto de pesquisa foi submetido a apreciagdo ética e aprovado pelos
Comités de Etica em Pesquisa do IGES-DF (Parecer n° 7.309.650) e da FEPECS
(Parecer n° 6.694.958). A coleta de dados foi iniciada somente apds a obtencao das
aprovacgdes éticas, sendo conduzida em conformidade com o0s principios
estabelecidos pelas Resolugdes CNS n°® 466/2012 e n°® 510/2016.

4.3 Calculo amostral

Para estimativa do tamanho amostral, foi utilizado o pacote pwr (Cohen,
1988), versao 1.3-0, no software R versédo 4.1.1 (R Core Team, 2024). A estimativa
foi baseada em teste unilateral para propor¢gdées, com o objetivo de determinar o
numero minimo de pacientes necessario para validar a precisdo do modelo.
Considerou-se clinicamente aceitdvel que pelo menos 70% das estimativas
apresentassem erro absoluto < 10% do peso corporal aferido. Para o calculo
amostral, assumiu-se como hipétese alternativa uma proporcéo esperada de 80% de

estimativas com erro < 10% (p = 0,80), em comparagdo a uma propor¢do minima

aceitavel de 70% (po = 0,70). Adotou-se nivel de significancia de 5% (a = 0,05) e
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poder estatistico de 80% (1 — B = 0,80). Com base nesses parametros, foi estimado

tamanho amostral minimo de 114 pacientes.

4.4 Recrutamento e sele¢cao da amostra

Foram realizadas busca ativa por meio do prontuario eletrénico nos sistemas
Trakcare® (Hospitais HRAN, HRC, HRT e HRL) e MVSoul (Hospital de Base).
Foram abertos os prontuarios individuais com objetivo de rastrear os possiveis
pacientes que atendessem aos critérios de inclusédo e exclusao.

No prontuario individual foram consultadas informacdes utilizadas para a
triagem inicial e verificagcdo dos critérios de elegibilidade dos participantes. Na
evolugao da nutricdo, foram verificadas as informagdes mais recentes referentes ao
peso corporal (kg), estatura (m), indice de massa corporal (IMC) e exame fisico do
paciente. Na evolugao da enfermagem, foi consultado o escore da Escala de Morse,
utilizado para identificagao de pacientes com alto risco de queda, conforme previsto
nos critérios de exclusdo do estudo.

Na evolucdo médica, foram verificados os diagndsticos atuais e pregressos
do paciente com o objetivo de identificar condigbes clinicas que atendessem aos
critérios de exclusao, tais como doengas associadas a presenca de edema, ascite,
alteragdes cognitivas, dependéncia de oxigenoterapia ou outras condigdes
potencialmente capazes de interferir na participagdo do paciente ou na qualidade
das medidas obtidas.

Os critérios de inclusdo foram: pacientes adultos de ambos o0s sexos
internados nas Clinicas Médicas e Cirurgicas do Hospital Regional da Asa Norte
(HRAN), Hospital Regional de Ceilandia (HRC), Hospital da Regido Leste (HRL),
Hospital Regional de Taguatinga (HRT), nos Pronto-socorros do HRAN e HRC e na
Oncologia (10° andar) do Hospital de Base - (IGES-DF).

Os critérios de exclusdo foram: pacientes que estavam com precaucao de
contato ou por goticulas ou por aerossois, aqueles que ndo conseguiam ficar em pé
sem auxilio de qualquer dispositivo (muletas, bengalas, andadores etc.) e/ou
deambular, com alto risco de queda na escala de Morse, em monitoramento
cardiaco, dependentes de oxigenoterapia, capacidade deciséria reduzida (déficit
cognitivo, confusdo mental, delirium etc.), mulheres gestantes ou puérperas,
portadores de doenca renal crénica em tratamento dialitico, doencga hepatica cronica

ou qualquer outra patologia que cursasse com ascite, edema de membros
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superiores e/ou inferiores, portadores de canceres com metastase oOssea, que
possuiam historico de hipoglicemias frequentes e préteses metalicas no corpo. A
presenca de déficit cognitivo, confusdo mental, delirium ou outras condigbes
associadas a reducdo da capacidade decisoria foi identificada por meio das
informagdes registradas no prontuario eletrénico pela equipe assistencial.

Embora a tecnologia proposta tenha como publico-alvo pacientes acamados,
nesta etapa do desenvolvimento do modelo foram incluidos apenas participantes
capazes de permanecer em posicao ortostatica para a afericdo direta do peso
corporal e da estatura, utilizados como padrao de referéncia para o treinamento e
validagdao do modelo. Apdés a avaliacdo antropométrica, os participantes eram
posicionados deitados em leito hospitalar e fotografados de acordo com o protocolo
do estudo, simulando o cenario real de utilizagdo da tecnologia em pacientes
acamados, para os quais a obtencao direta do peso corporal frequentemente nao é
possivel.

ApOs as buscas nos prontuarios, aplicacdo dos critérios de inclusédo e
exclusao, os pacientes elegiveis para participarem da pesquisa foram registrados no
formulario 01 com um numero sequencial que foi atribuido, clinica de internacéo e
leito (APENDICE A). Estes pacientes foram visitados individualmente no leito pelos
pesquisadores membros da equipe de pesquisa. Foi realizado o convite, com
apresentacao detalhada do projeto e dos procedimentos metodoldgicos a serem
realizados, e caso optasse por participar, foram apresentados o termo de
consentimento livre e esclarecido (TCLE) e o termo de autorizagéo para utilizagdo de
imagem para leitura e compreensao destes, e posteriormente as assinaturas.

Para os participantes nao alfabetizados que aceitaram participar da pesquisa,
o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) e o Termo de Autorizag&o
para Utilizacdo de Imagem foram lidos integralmente em linguagem clara e
acessivel, com esclarecimento de todos os procedimentos, riscos, beneficios e
eventuais duvidas. Apos a concordancia do participante, foi coletada sua impressao
digital nos documentos.

Quando o participante estava acompanhado por representante legal ou
acompanhante alfabetizado, a leitura e os esclarecimentos foram realizados na
presenca desse acompanhante, que também assinou os documentos quando
aplicavel. Nos casos em que o representante legal ou acompanhante também n&o

era alfabetizado, ou quando o participante estava desacompanhado, foi convidada
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uma testemunha instrumentaria, imparcial e sem vinculo direto com a equipe de
pesquisa, para acompanhar todo o processo de leitura, esclarecimento e
manifestacdo de consentimento. Ao final, foram coletadas a impressao digital do
participante e a assinatura da testemunha instrumentaria nos documentos

correspondentes.

4.5 Logistica de segurancga para avaliagoes antropométricas

Para a realizagao da avaliagdo antropométrica e dos registros fotograficos,
foram adotados procedimentos de biosseguranga em conformidade com as normas
institucionais vigentes. Inicialmente, o pesquisador realizou a higienizagao das maos
com alcool em gel e utilizou mascara cirurgica e luvas de procedimento nido estéreis.
Apos a afericdo do peso corporal na balanga e da estatura no estadidmetro, os
equipamentos utilizados foram submetidos a desinfeccdo com alcool etilico 70% e
papel toalha descartavel. Em seguida, as luvas de procedimento foram removidas e
descartadas adequadamente, permanecendo apenas 0 uso da mascara cirurgica.
Antes do atendimento ao participante seguinte, o pesquisador repetia os

procedimentos de biosseguranga descritos anteriormente.

4.6 Avaliagao antropométrica dos pacientes

Os dados antropométricos de peso corporal e estatura foram coletados por
duas pesquisadoras nutricionistas voluntarias com experiéncia em avaliagao
antropométrica e pelo pesquisador principal. Todos os membros da equipe de
pesquisa receberam treinamento especifico para padronizagdo na coleta de dados
pelo pesquisador principal. Para afericao do peso corporal (kg) foi utilizada a balanca
digital portatii da marca Avanutri®, modelo Premium, cor preta, com capacidade
maxima de 200kg. A balancga foi instalada em um local da enfermaria com piso
nivelado, de forma a garantir sua estabilidade durante o procedimento. O paciente
foi orientado a retirar objetos pesados do corpo, tais como chaves, cintos, 6culos,
telefones celulares e quaisquer outros itens que pudessem interferir na medida. A
afericdo foi realizada com o participante utilizando vestimenta hospitalar habitual,
sem calgados e sem objetos adicionais. Posteriormente, o equipamento foi ligado e
0 paciente posicionado no centro da balanga, em posicao ereta, com os pés juntos e
os bragos estendidos ao longo do corpo, sendo entdo realizada a aferigdo do peso

corporal (Brasil, 2011).
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Para afericdo da estatura (m), foi utilizado o estadiébmetro portatil da marca
Sanny® Personal Caprice, modelo ES2060, cor prata, com capacidade de afericao
de 115 cm a 210 cm. O paciente foi posicionado no centro do equipamento,
descalgo, em posicdo ereta, com os calcanhares unidos e encostados a haste
vertical do estadidmetro, os bragos estendidos ao longo do corpo, a cabega livre de
aderecos e orientada conforme o plano horizontal de Frankfurt. Foi deslocada a
parte mével do equipamento até o vértex da cabeca, aplicando pressao suficiente
para comprimir os cabelos, sendo realizada a leitura da estatura sem deslocamento
da haste mével (Brasil, 2011). Os dados aferidos de peso corporal (kg) e estatura
(m) foram registrados no Formulario 01 (APENDICE A).

4.7 Captura dos registros fotograficos dos pacientes e gravacao dos videos

ApoOs a avaliagdo antropométrica, o paciente foi orientado a retornar ao leito
hospitalar. Em seguida, foi solicitado que permanecesse deitado no leito, utilizando
vestimenta hospitalar ajustada rente ao corpo e sem cobertura por lengois. Os
registros fotograficos e os videos foram obtidos pelos pesquisadores utilizando a
camera de um smartphone, conforme ilustrado na Figura 3.

A camera foi posicionada frontalmente em relacdo ao leito hospitalar, a
aproximadamente 1 m da cama e entre 1,3 e 1,4 m de altura em relagdo ao solo,
mantendo-se a cabeceira elevada a 30°. A posicdo da camera permaneceu
constante durante toda a aquisi¢do, enquanto os participantes foram orientados a

assumir diferentes posi¢des corporais.

Figura 3. Controle das principais variaveis do ambiente para realizagao dos registros
fotograficos e gravacao de videos dos pacientes deitados na cama hospitalar (Faria
et al., 2023).
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Foram obtidos cinco registros fotograficos de corpo inteiro e, posteriormente,
um video com duragdo aproximada de 20 segundos. Inicialmente, os pacientes
foram fotografados nas cinco posi¢cdes corporais previstas no protocolo. Apds a
obtencdo dos registros fotograficos, foi realizada a gravagdo do video. Durante a
filmagem, a cadmera percorreu o corpo do paciente dos pés a cabeca e da esquerda
para a direita, mantendo o enquadramento de corpo inteiro sempre que possivel. Ao
longo da gravacéo, o participante foi orientado a assumir, de forma sequencial, as
mesmas posigdes corporais utilizadas nos registros fotograficos. Foram obtidos
cinco registros fotograficos em diferentes posigdes corporais padronizadas (Figura
4):

Posicdo 1 — Decubito dorsal, com travesseiro sob a cabeca, bragos e pernas
estendidos e ligeiramente afastados do corpo.

Posicao 2 — Decubito dorsal, com travesseiro sob a cabeca, bracos e pernas
estendidos e rentes ao corpo.

Posicdo 3 — Decubito dorsal, com travesseiro sob a cabega, bragos
estendidos e rentes ao corpo e pernas estendidas e afastadas.

Posicdo 4 — Decubito dorsal, com travesseiro sob a cabecga, bracos
estendidos e afastados do corpo e pernas estendidas e rentes ao corpo.

Posicdo 5 — Decubito lateral, com um dos bragos em abdugdo, pernas

estendidas ao longo do corpo e o outro brago apoiado sobre a face lateral da coxa.

Figura 4. Posi¢des corporais nos cinco registros fotograficos para cada paciente
(Faria et al., 2023).
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Os participantes foram identificados nos registros fotograficos e nos videos
por meio de um numero sequencial atribuido na ficha de coleta de dados
(APENDICE A). Esse numero foi escrito com pincel atdmico em um bloco de notas
autoadesivas (Post-it®) e fixado na parte inferior do leito hospitalar, permitindo a
vinculagdo dos registros ao respectivo participante durante o processamento dos

dados.

4.8 Anonimizagdao das caracteristicas faciais dos pacientes nos registros

fotograficos e nos videos

A Lei Geral de Protecdo de Dados Pessoais (LGPD) (Lei n° 13.709/2018)
dispbe sobre o tratamento de dados pessoais, inclusive nos meios digitais, por
pessoa natural ou juridica de direito publico ou privado, com o objetivo de proteger
os direitos fundamentais de liberdade, privacidade e o livre desenvolvimento da
personalidade da pessoa natural. No contexto de pesquisas cientificas e
académicas, a LGPD prevé hipoteses especificas para o tratamento de dados
pessoais € dados sensiveis, desde que observados principios como finalidade,
necessidade, seguranca e, sempre que possivel, anonimizagcao dos dados. Neste
estudo, a utilizagdo das imagens ocorreu mediante consentimento do participante e
adocdo de medidas voltadas a protecdo da privacidade e confidencialidade das
informacoes.

Ao término da captura dos registros fotograficos e da gravacao dos videos, os
arquivos foram transferidos via conexdo USB para uma pasta no notebook do
pesquisador. Apds a transferéncia para a pasta do notebook, todos os registros
fotograficos foram excluidos da memaria do smartphone. Em seguida, foi realizado o
tratamento das fotografias por meio do software Adobe Photoshop CC®, foi utilizada
a ferramenta Lacgo Poligonal para selegao do rosto do paciente, posteriormente, foi
utilizada a ferramenta de Pincel Histéria da Arte para o borramento de toda a area
do rosto selecionada. Com relagao aos videos, também foi realizado o tratamento no
software Sony Vegas Pro®, foi utilizada a ferramenta Over Circle Mask Creation Tool
para selecionar o rosto do paciente, posteriormente, foi aplicado o efeito Sony
Gaussian Blur para borramento de toda area do rosto selecionada. Portanto, toda a
extensdo do rosto do paciente foi borrada nas imagens e nos videos, mantendo

assim a anonimizagao das caracteristicas faciais do paciente.
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4.9 Armazenamento e seguranga dos registros fotograficos e dos videos

Apods a realizagao do borramento das caracteristicas faciais dos pacientes, os
arquivos foram transferidos e armazenados no servidor local RedCap (Harris et al.,
2019) da FEPECS, somente os pesquisadores tiveram posse da senha de acesso a
esta conta. No servidor local RedCap da FEPECS foi criada uma ID para cada
paciente de acordo com o numero de identificagcdo na pesquisa. Em seguida, os
arquivos foram excluidos da pasta do notebook, ficando somente armazenados no
servidor local RedCap® durante o periodo de coleta de dados. As imagens e os
videos foram salvos em um mesmo diretério em formato padronizado, o nome da
imagem e do video foi composto pela identificagdo numérica gerada para o paciente,
identificacdo da pose e data e a hora do registro fotografico. A identificacao
numeérica foi utilizada para relacionar as imagens e os videos com as respectivas

afericbes antropométricas.

4.10 Treinamento da arquitetura de aprendizado de maquina e avaliagao do

desempenho do modelo computacional.

4.10.1 Arquitetura proposta

O modelo computacional proposto foi estruturado como uma pipeline de
extragdo de atributos visuais e tridimensionais seguida por modelos regressores
para estimativa do peso corporal. A arquitetura combina informacdes provenientes
da segmentacao corporal, da estimativa de pose bidimensional e da reconstrugao
tridimensional do paciente, buscando representar caracteristicas morfolégicas
relevantes para a predigdo antropométrica conforme exposto na figura 5.

Na primeira etapa, as imagens foram submetidas a segmentacdo da pessoa,
com atualizagdo do modelo utilizado no estudo piloto, trocando o YOLOv7-seg, para
o modelo YOLO26-seg, que possui maior precisao e robustez de acordo com Jocher
et al (2026). O objetivo dessa etapa foi isolar a regi&o corporal do paciente, reduzir a
interferéncia do fundo da imagem e gerar mascaras, recortes e imagens
segmentadas para as etapas subsequentes. Quando havia mais de uma detecgéo
de pessoa na imagem, foi selecionada a regido de maior relevancia com base na

combinagao entre centralidade e area ocupada no quadro. O pipeline gerou, para
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cada imagem processada, a mascara corporal, a caixa delimitadora e a imagem da
pessoa isolada.

Em seguida, foi aplicada a estimativa de pose do estudo piloto com a
atualizagéo para YOLO26-pose, utilizando como entrada as imagens previamente
segmentadas. Essa estratégia simplifica a tarefa do estimador de pose, uma vez que
a imagem ja destaca a pessoa de interesse. Foram extraidos 17 pontos anatdémicos
no padrao COCO, incluindo cabega, ombros, cotovelos, punhos, quadris, joelhos e
tornozelos, além das respectivas coordenadas e escores de visibilidade. Esses
atributos permitiram representar a posi¢céo corporal do paciente na projegao da foto
e fornecer descritores complementares a segmentacéo.

Paralelamente, foram extraidos atributos tridimensionais por modelos de
reconstrucdo baseado no Momentum Human Rig. Esse componente reconstroi a
pessoa em malha tridimensional e gera descritores relacionados a forma corporal,
parametros do modelo, esqueleto, propor¢des, volumes e medidas geométricas
derivadas. As features tridimensionais foram armazenadas por imagem em arquivo
tabular, mantendo identificadores de rastreabilidade entre imagem, pessoa, malha
gerada e atributos extraidos.

Os atributos tridimensionais compreenderam descritores morfolégicos
derivados da malha corporal reconstruida, incluindo paradmetros de forma global,
propor¢cdes corporais, medidas geométricas aproximadas, volumes segmentares,
areas, larguras, comprimentos anatdmicos e relagbes antropométricas. Esses
atributos foram organizados em formato tabular e utilizados como variaveis de

entrada dos modelos regressores.
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Figura 5. Arquitetura aprimorada para estimativa do peso corporal em pacientes

acamados utilizando imagens de smartphones.
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semantica, estimativa de pose, reconstrugéo tridimensional e regressdo para estimativa do peso corporal.
4.10.2 Pré-processamento e aumento de dados

Antes do treinamento dos modelos regressores, o banco de imagens foi
submetido a uma etapa de pré-processamento e aumento de dados. O conjunto
original continha 1.335 imagens referentes a 300 individuos, distribuidas de forma
desigual entre as faixas de IMC. Para reduzir o desbalanceamento entre as classes,
foi realizado oversampling com data augmentation e frames dos videos, com alvo de
600 imagens por faixa de IMC, resultando em 4.200 imagens planejadas.

As transformacgdes aplicadas foram leves e compativeis com variagcboes
esperadas na captura por smartphone, incluindo rotagcdo limitada, translagao
horizontal e vertical, variagao discreta de escala, espelhamento horizontal e ajustes
de brilho e contraste. Essas transformacdes foram definidas de modo a aumentar a
diversidade visual do conjunto sem distorcer significativamente as proporgdes
corporais, aspecto critico para a estimativa de peso e IMC.

Em razao do numero reduzido de participantes na primeira faixa de IMC, essa
faixa foi agrupada a faixa imediatamente subsequente para fins de estratificagao e
validacdo, evitando a formac&o de subconjuntos estatisticamente frageis durante a

divisdo dos dados.
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4.10.3 Extragao e organizagao dos atributos

Apds o pré-processamento, foram organizados trés grupos principais de
atributos: atributos derivados da segmentagao corporal, atributos de pose e atributos
tridimensionais. Os atributos de segmentagao incluiram medidas da caixa
delimitadora, area da mascara, propor¢cao de preenchimento, centralidade e
dimensbes relativas da regido corporal. Os atributos de pose incluiram as
coordenadas dos pontos anatdmicos e seus respectivos indicadores de visibilidade.
Os atributos tridimensionais incluiram parametros de forma corporal, medidas
geométricas da malha, proporgdes segmentares, volumes aproximados e descritores
derivados da reconstrucao 3D.

Todos os dados foram integrados por meio de identificadores unicos de
imagem e de participantes. Essa organizacdo permitiu que multiplas imagens
pertencentes ao mesmo individuo permanecessem vinculadas ao mesmo
identificador, garantindo que todas fossem alocadas conjuntamente nos conjuntos de
treinamento ou de validagao. Essa estratégia foi adotada para evitar o vazamento de
informagao, situagdo em que imagens de um mesmo participante sao distribuidas
simultaneamente entre os conjuntos de treinamento e validagcdo. Nesses casos, o
modelo pode aprender caracteristicas especificas daquele individuo durante o
treinamento e apresentar desempenho artificialmente elevado na validagéo,
comprometendo a avaliagdo da sua capacidade de generalizagdo para novos

pacientes.
4.10.4 Treinamento dos modelos regressores

O treinamento foi realizado na plataforma Google Colab®, com uso de GPU
NVIDIA A100. Foram avaliadas diferentes configuragcdes experimentais com
modelos de regressdo aplicados as features extraidas. As arquiteturas testadas
incluiram regressdo Ridge, Random Forest Regressor e LightGBM, além de uma
configuracdo com empilhamento de modelos, na qual a predicdo do fold
correspondente de um modelo Ridge foi utilizada como atributo adicional para o
LightGBM. Da bateria de testes preliminares foi selecionado como modelo principal
por apresentar o melhor MAE e R?, o empilhamento de Ridge com LightGBM usando
um subconjunto selecionado de features tridimensionais (feature importance 95%

corte). A selegcédo de atributos foi realizada dentro de cada particdo de treinamento,
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sem utilizar os dados de validacdo externa do respectivo fold, reduzindo o risco de
viés por vazamento.

Tanto a nova arquitetura quanto a arquitetura atualizada do estudo piloto
utilizaram o novo método de avaliagdo. Diferentemente da analise apresentada em
Faria et al. (2023), baseada em uma divisao simples entre treino e teste, a avaliagao
atual incorporou validacao cruzada repetida e estimativas de incerteza por bootstrap,
técnica estatistica baseada em reamostragens sucessivas dos dados que permite
avaliar a estabilidade dos resultados e calcular intervalos de confianca para as
métricas de desempenho. Essas estratégias proporcionam uma avaliagdo mais
robusta e menos dependente de uma unica divisdo da amostra, permitindo
comparagao pareada entre os meéetodos no mesmo conjunto de participantes.
Portanto, a comparagao com a arquitetura anterior foi conduzida apdés a sua
reexecug¢ao no conjunto de dados atual, sob os novos critérios analiticos descritos a

seguir com mais detalhes.

4.10.5 Validagao interna e avaliagao de desempenho

A validagao interna foi realizada por validacado cruzada repetida 5x2, método
no qual a amostra é repetidamente dividida em dois subconjuntos complementares
para treinamento e validagdo do modelo, permitindo uma avaliagado mais robusta e
menos dependente de uma unica divisdo dos dados (Dietterich, 1998). A
estratificacao foi realizada por faixa de IMC e o agrupamento por individuo. Em cada
repeticdo, os participantes foram divididos em duas metades complementares,
preservando a separacao pelo identificador unico do participante. Dessa forma,
imagens de um mesmo individuo nao foram distribuidas simultaneamente entre os
conjuntos de treinamento e validagao.

Durante o treinamento, foram utilizadas imagens originais e imagens
aumentadas pertencentes aos participantes alocados no conjunto de treinamento. A
unidade de particionamento utilizada foi o participante e ndo a imagem. Dessa
forma, todas as imagens associadas a um mesmo individuo permaneceram
integralmente no conjunto de treinamento ou no conjunto de validagcado. Na etapa de
validacdo, foram consideradas exclusivamente as imagens originais dos
participantes alocados no conjunto de validacdo, evitando que imagens sintéticas

derivadas influenciassem artificialmente as métricas de desempenho.
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O desempenho dos modelos foi avaliado para estimativa de peso corporal e
IMC. As predigdes obtidas em cada particdio da validacdo cruzada foram
armazenadas em diferentes niveis de agregacao, incluindo predicbes por amostra e
por individuo. Para as analises principais, adotou-se o individuo como unidade
primaria de inferéncia, e ndo cada imagem isoladamente, com o objetivo de reduzir o
risco de pseudoreplicagdo decorrente da existéncia de multiplas imagens por
participante.

As métricas de desempenho incluiram medidas continuas de erro, associagao
e concordancia, além de métricas de aceitabilidade clinica baseadas na proporcéo
de estimativas dentro de limites percentuais de erro em relacdo ao peso aferido. O

detalhamento estatistico dessas métricas € apresentado na se¢ao seguinte.

4.11.1 Analise estatistica

Os dados sociodemograficos e antropomeétricos foram analisados por
estatistica descritiva. As variaveis categoricas, como sexo, raga/cor e faixa de IMC,
foram descritas por frequéncias absolutas e percentuais. As variaveis continuas,
como idade e medidas antropométricas, foram apresentadas por média,
desvio-padrao, mediana, minimo e maximo, conforme aplicavel.

A analise estatistica do desempenho dos modelos foi realizada a partir das
predicdes obtidas no protocolo de validagdo interna cruzada repetida 5x2. As
analises principais foram conduzidas no nivel do individuo.

As meétricas continuas utilizadas para avaliar o desempenho preditivo
incluiram erro absoluto médio (MAE, Mean Absolute Error), erro quadratico médio
(MSE, Mean Squared Error), raiz do erro quadratico médio (RMSE, Root Mean
Squared Error), erro percentual absoluto médio (MAPE, Mean Absolute Percentage
Error), erro absoluto mediano, coeficiente de determinagdo (R?), viés médio e
correlacdo de Pearson entre os valores estimados e aferidos. Para essas métricas,
foram calculados intervalos de confianca de 95% por bootstrap com reamostragem.

A concordancia entre os valores estimados e aferidos foi analisada por
graficos de Bland-Altman, com estimativa do viés médio e dos limites de
concordancia de 95%. Também foram avaliados indicadores de calibracdo, incluindo
intercepto e inclinagao da relagao entre valores preditos e observados.

A validade clinica das estimativas de peso corporal foi avaliada pela

proporcdo de predigdes dentro de limites percentuais de erro em relagdo ao peso
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aferido. O endpoint primario do estudo foi definido como a proporcao de estimativas
de peso com erro absoluto percentual menor ou igual a 10% do peso aferido,
denominada P10.

A hipotese principal considerou que o modelo final alcangaria P10 superior a
70%. Formalmente, a hipotese nula foi definida como:

HO: p < 0,70
e a hipoétese alternativa como:

H1:p> 0,70
em que p representa a proporgdo verdadeira de estimativas de peso com erro
absoluto percentual menor ou igual a 10%.

A analise do endpoint primario foi realizada por meio do teste binomial exato
unilateral, com nivel de significancia de 5%, acompanhado de intervalo de confianga
exato de 95% pelo método de Clopper-Pearson. Para essa inferéncia principal, foi
considerado o modelo final previamente definido no protocolo analitico,
correspondente a arquitetura baseada em atributos tridimensionais selecionados,
predicao out-of-fold por Ridge e regressao final por LightGBM.

Como analises secundarias, foram avaliadas as propor¢des de estimativas
com erro absoluto percentual menor ou igual a 5% e 20%, denominadas P5 e P20,
respectivamente. Para P5, o limiar de referéncia foi de 70%. Para P20, foi adotado
limiar de referéncia de 95%. Essas proporgdes foram analisadas por teste binomial
exato unilateral e acompanhadas por intervalos de confianga exatos de
Clopper-Pearson.

A comparacgao entre o método final e o método anterior foi realizada como
analise secundaria, considerando apenas os participantes para os quais foram
obtidas predigdes por ambos os modelos. Para cada participante, a estimativa
gerada pelo modelo final foi comparada diretamente a estimativa gerada pela
arquitetura anterior, permitindo uma comparacdo pareada utilizando o mesmo
individuo como unidade de analise. Essa comparacgao foi conduzida com estimativa
das diferencas de desempenho por bootstrap, incluindo métricas de erro, viés e
propor¢cdes dentro dos limiares clinicos. Foram calculadas frequéncias de erros
absolutos acima de limiares pré-definidos (>5 kg, >10 kg, >15 kg e >20 kg), com

respectivas proporgdes e intervalos de confianga de 95% (IC 95%).
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As analises relacionadas ao IMC foram tratadas como complementares, uma
vez que o endpoint primario do estudo foi a estimativa do peso corporal. Para o IMC,
foram avaliadas métricas continuas de erro, concordancia e desempenho por faixas
de classificagdo, incluindo matriz de confusdo, acuracia, precisao,
sensibilidade/recall e F1-score, quando aplicavel.

Andlises por sexo, idade, faixa de IMC e posicdo da imagem foram
conduzidas como exploratorias, com o objetivo de investigar padrées de erro, viés
sistematico e possiveis limitagdes de generalizacdo do modelo. Nos testes
exploratérios com multiplas comparacoes, foi aplicada correcao pelo método de
Benjamini e Hochberg (1995).

4.11.2 Interpretacao das métricas utilizadas na avaliagao do modelo

O desempenho do modelo de inteligéncia artificial foi avaliado por meio de
métricas continuas, relativas e de concordancia, permitindo caracterizar tanto a
magnitude média dos erros quanto a estabilidade e a capacidade preditiva das
estimativas produzidas. A seguir, sdo apresentados os principais parametros

utilizados e a forma de interpretacéo de cada métrica no contexto deste estudo.

4.11.2.1 Média absoluta do erro (MAE)

A média absoluta do erro (mean absolute error — MAE) representa a média
das diferencas absolutas entre os valores estimados pelo modelo e os valores
aferidos. Essa métrica expressa o erro médio esperado na mesma unidade da
variavel analisada. Valores menores indicam melhor desempenho do modelo, sendo
uma das métricas mais utilizadas na avaliacdo de modelos preditivos devido a sua
interpretacao clinica direta (Chicco, Warrens, Jurman, 2021). Por exemplo, um MAE
de 2 kg indica que, em média, as estimativas produzidas pelo modelo diferem

aproximadamente 2 kg do valor aferido

4.11.2.2 Erro percentual absoluto médio (MAPE)

O erro percentual absoluto médio (mean absolute percentage error — MAPE)
representa o erro percentual médio entre os valores estimados e aferidos. Essa
métrica permite interpretagdo relativa do erro independentemente da unidade de
medida, facilitando comparagdes entre individuos com diferentes valores. Os valores

menores indicam maior precisao relativa das estimativas (Chicco, Warrens, Jurman,
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2021). Por exemplo, um MAPE de 5% indica que, em média, as estimativas

apresentaram erro correspondente a aproximadamente 5% do valor real.

4.11.2.3 Raiz do erro quadratico médio (RMSE)

A raiz do erro quadratico médio (root mean squared error — RMSE) representa
a raiz quadrada da média dos erros elevados ao quadrado. Diferentemente do MAE,
essa métrica penaliza de forma mais intensa erros de maior magnitude. Os valores
menores indicam melhor desempenho global do modelo. O RMSE é particularmente
util para identificar a presenga de erros extremos ou maior disperséo residual
(Chicco, Warrens, Jurman, 2021). Por exemplo, um RMSE de 3 kg sugere baixa

influéncia de erros extremos sobre o desempenho global do modelo.

4.11.2.4 Métricas P10 e P20

As métricas P10 e P20 representam a proporcao de estimativas realizadas
dentro de limites percentuais pré-definidos em relacdo ao valor aferido. O P10
corresponde a proporgcao de estimativas com erro absoluto inferior a 10% do valor
real, enquanto o P20 representa estimativas dentro de 20% do valor aferido. Valores
mais elevados indicam maior proporcdo de estimativas clinicamente aceitaveis.
Essas métricas sao amplamente utilizadas em estudos de estimativa de peso
corporal por refletirem diretamente a aplicabilidade clinica das estimativas
produzidas pelo modelo (Wells, Henry e Goldstein, 2023). Por exemplo, um P10 de
75% indica que 75% das estimativas apresentaram erro inferior a 10% em relacéo

ao valor real.

4.11.5 Coeficiente de determinagao (R?)

O coeficiente de determinacédo (R?) representa a proporcao da variabilidade
dos valores aferidos que pode ser explicada pelo modelo. Os valores proximos de 1
indicam maior capacidade preditiva e melhor ajuste global entre os valores
estimados e reais. Entretanto, o R? ndo representa diretamente concordancia clinica
ou magnitude absoluta do erro (Chicco, Warrens, Jurman, 2021). Por exemplo, um
R? de 0,80 indica que aproximadamente 80% da variabilidade observada nos valores

aferidos pode ser explicada pelas estimativas produzidas pelo modelo.
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4.11.2.6 Correlagao de Pearson

A correlacao de Pearson avalia a intensidade da associacao linear entre os
valores estimados e aferidos. Valores préximos de 1 indicam forte associacgao linear
positiva entre as medidas. Entretanto, métricas de correlagdo avaliam associacao e
nao necessariamente concordancia clinica entre métodos (Plevris et al., 2022). Por
exemplo, uma correlagdo de Pearson de 0,90 indica forte associacao linear entre os

valores estimados e aferidos

4.11.2.7 Coeficiente de correlagao intraclasse (CCI)

O coeficiente de correlagao intraclasse (CCI) avalia o grau de concordancia
absoluta entre os valores estimados e aferidos. Os valores proximos de 1 indicam
elevada concordancia entre as medidas, refletindo maior reprodutibilidade e
confiabilidade das estimativas produzidas pelo modelo (Koo, Li, 2016). Por exemplo,
um CCI de 0,92 indica elevada concordancia absoluta entre os valores estimados e

aferidos.

4.11.2.8 Analise de Bland-Altman

A anadlise de Bland-Altman avalia a concordéancia entre os valores estimados
e aferidos por meio da distribuicdo das diferencas individuais entre os métodos.
Essa abordagem permite identificar o viés médio das estimativas e os limites de
concordancia. O viés médio corresponde a média das diferencas entre os valores
estimados e reais, sendo valores positivos indicativos de tendéncia a
superestimacao e valores negativos indicativos de subestimagdo. Os limites de
concordancia representam o intervalo no qual aproximadamente 95% das diferencas
individuais estao distribuidas (Bland, Altman, 1986). Por exemplo, um viés médio de
+1 kg indica tendéncia média a superestimacdo de aproximadamente 1 kg em
relacdo ao valor aferido, enquanto limites de concordancia entre —10 kg e +10 kg
indicam que aproximadamente 95% das diferencas individuais entre os métodos

encontram-se dentro desse intervalo.

5.0 RESULTADOS
Os resultados sao apresentados em alinhamento com os itens aplicaveis dos
Frameworks TRIPOD+Al e STARD-AI, contemplando o fluxo dos dados, a unidade
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de analise, o modelo avaliado, o padrao de referéncia, as estimativas de
desempenho, a incerteza associada e as analises exploratérias. A lista de

verificacdo detalhada de aderéncia aos Frameworks € apresentada no Anexo |.

5.1 Amostra analisada e fluxo dos dados

Foram cadastrados 300 pacientes na base original. A analise final por pessoa
incluiu cada um dos 300 participantes. A unidade primaria de inferéncia foi o
paciente, e ndo a imagem, com agregagéao por individuo dentro de cada particdo da
validac&o cruzada repetida descrita nos métodos. O tamanho amostral disponivel (n
= 300) excedeu o numero minimo estimado para obtencéo de poténcia estatistica de
80% (n = 114), sendo considerado suficiente para as analises propostas.

A base original continha 1.335 registros fotograficos de 300 pacientes. O
Pipeline de segmentacdo e estimativa de pose gerou representagdes por imagem
em multiplas posicdes de captura, totalizando 4.181 amostras processadas. Para a
analise final, foram considerados 1.319 registros unicos elegiveis, correspondentes a
imagens originais com extragcdo completa de atributos e auséncia de falhas de

qualidade na segmentacao (Figura 6).

Figura 6. Fluxograma de inclusdo dos participantes e processamento das imagens

corporais do estudo.
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A amostra analisada apresentou de idade média de 45,88 + 14,01 anos, com
distribuicdo equilibrada entre os sexos (51% feminino; 49% masculino). Em relagao
a faixa etaria, 32 participantes (10,6%) tinham 65 anos ou mais. Foi realizada a
distribuicdo da amostra em sete faixas de IMC, com intervalos de cinco em cinco
kg/m?, iniciando em IMC = 10 kg/m? e finalizando em IMC = 40 kg/m?, conforme
apresentado na Tabela 4. Essa estratificacdo teve como objetivo avaliar a
distribuicdo e o Dbalanceamento da amostra entre diferentes categorias
antropomeétricas, permitindo identificar a representatividade dos individuos ao longo
das faixas de IMC, especialmente nos extremos da distribuigéo.

A distribuicdo dos participantes por sexo ao longo das diferentes faixas de
IMC (Figura 7) demonstrou maior concentragdo nas categorias intermediarias,
especialmente entre IMC de 20,0-24,9 kg/m? e 25,0-29,9 kg/m?, com presenca de
ambos os sexos em todas as faixas e sem predominancia marcante de um sexo
especifico. A distribuicdo da idade segundo as faixas de IMC (Figura 8) apresentou
medianas semelhantes entre os grupos, concentradas principalmente entre 40 e 50
anos, com ampla sobreposicao das distribuicbes e menor niumero de pacientes nas
extremidades etarias (<20 e >70 anos). Nao foi observada diferenca estatisticamente

significativa entre as faixas de IMC em relacao a idade (Kruskal-Wallis, p = 0,8266).

Figura 7. Distribuicdo dos participantes por sexo segundo as faixas de IMC

estabelecidas no estudo.
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Nota: As barras representam o numero de participantes em cada faixa de indice de massa corporal (IMC). A cor azul
representa o sexo masculino e a cor laranja representa o sexo feminino. Faixas de IMC estabelecidas para o estudo: <15,0
kg/m? 15,0~19,9 kg/m? 20,0-24,9 kg/m? 25,0-29,9 kg/m? 30,0-34,9 kg/m? 35,0-39,9 kg/m? e 240,0 kg/m>
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Figura 8. Distribuicdo da idade pelas faixas de IMC estabelecidas no estudo.
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Nota: Faixas de IMC estabelecidas no estudo: Faixas 1_2 (<20,0 kg/m?, Faixa 3 (20,0-24,9 kg/m?, Faixa 4 (25,0-29,9 kg/m?),
Faixa 5 (30,0-34,9 kg/m?), Faixa 6 (35,0-39,9 kg/m? e Faixa 7 (240,0 kg/m?).

Conforme a Tabela 3, o conjunto atual representa uma ampliagédo relevante
do dataset anterior do estudo piloto, com aproximadamente o dobro de participantes
incluidos na analise final e maior numero de registros fotograficos. No total, foram
obtidos mais de 1.300 registros entre fotografias e videos. Para cada participante,
foram planejados cinco registros fotograficos, correspondentes as posicoes
corporais previamente definidas no protocolo de coleta. Nos casos em que o
paciente relatou impossibilidade de permanecer em decubito lateral, por cirurgia
recente, dor, desconforto ou limitagdo clinica, foram realizados quatro registros
fotograficos em posicao supina.

Em relagdo a caracterizacdo da amostra, observa-se distribuicao equilibrada
entre 0s sexos no conjunto atual, em contraste com o conjunto anterior, que
apresentava maior propor¢ao de individuos do sexo masculino. As medidas
antropométricas apresentaram valores meédios semelhantes entre os conjuntos,
incluindo peso corporal, estatura e IMC, indicando comparabilidade geral entre as
amostras. De modo geral, o conjunto atual mantém caracteristicas demograficas e
antropométricas consistentes com o conjunto anterior, com ampliagdo do tamanho

amostral e maior diversidade de registros.
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Tabela 3. Caracterizagdo comparativa da amostra entre o conjunto atual e o
conjunto anterior.

Variavel Conjunto atual Conjunto anterior
Pacientes incluidos na analise 300 150
final (n)
Quantidade de registros (n) 1319 708
Sexo feminino, n (%) 153 (51%) 67 (45%)
Sexo masculino, n (%) 147 (49%) 83 (55%)
Idade (anos) 45,88 + 14,01; 46 + 14.51
md 47; 18-75
Peso corporal aferido (kg) 76,65 + 21,27, 71+ 18.96

md 74,25; 34,80-172,35

Estatura (m) 1,65+ 0,09; 1.65+0.09
md 1,65; 1,42—1,92

IMC (kg/m?) 28,22 + 7,37; 27 16.14
md 27,31; 15,53-64,99

Nota: Valores continuos expressos como média + desvio padrdo e mediana (minimo — maximo). Valores categdricos expressos
como numero absoluto e porcentagem. IMC: indice de massa corporal. Dados de mediana e intervalo (minimo—-maximo) nao

estavam disponiveis para o conjunto anterior.

Conforme disposto na Tabela 4, observa-se maior concentracdo de pacientes
nas faixas intermediarias de IMC, especialmente entre 25,00 e 29,99 kg/m? e entre
20,00 e 24,99 kg/m?. As faixas inferiores e a categoria de IMC = 40,00 kg/m?
apresentaram menor representatividade. Em comparagdo ao conjunto anterior,
nota-se padrao de distribuicdo semelhante, com predominéncia nas categorias

intermediarias e menor frequéncia nas extremidades.
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Tabela 4. Distribuicdo das faixas de IMC nos conjuntos atual e anterior.

Faixas de IMC Conjunto atual (n=300), Conjunto anterior (n= 150)
(kg/m?) n (%) n (%)

10,00-14,99 1 (0,3 %) 0 (0 %)
15,00-19,99 28 (9,3%) 12 (8,0%)
20,00-24,99 81 (27%) 52 (34,7%)
25,00-29,99 103 (34,3%) 52 (34,7%)
30,00-34,99 43 (14,3%) 18 (12,0%)
35,00-39,99 20 (6,7%) 7 (4,6%)

> 40,00 24 (8,0%) 9 (6,0%)

Nota: Valores apresentados como numero absoluto e porcentagem [n (%)]. Percentuais calculados em relagdo ao total de cada

conjunto.

A distribuicdo das amostras processadas segundo a posigdo de captura do
registro fotografico esta apresentada na Figura 9. Observa-se participagcéo de todas
as posicoes avaliadas, com maior frequéncia nas posicdes correspondentes as
imagens 2, 3 e 4, que apresentaram numeros semelhantes de registros. A posigao

referente a imagem 1 apresentou frequéncia ligeiramente inferior, enquanto a

imagem 5 concentrou 0 menor numero de amostras processadas.

Figura 9. Distribuicdo das imagens processadas segundo a posi¢géo corporal do

participante.
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Nota: imagem_1 = posicédo supina com bragcos e pernas estendidos e ligeiramente afastados do corpo; imagem_2 = posi¢éo
supina com bragos e pernas estendidos e rentes ao corpo; imagem_3 = posi¢ao supina com bragos estendidos rentes ao corpo
e pernas estendidas e afastadas; imagem_4 = posicdo supina com bracos estendidos e afastados do corpo e pernas
estendidas e rentes ao corpo; imagem_5 = posi¢gdo em decubito lateral com um dos bragos em abdugéo e pernas estendidas

ao longo do corpo.

5.2 Comparagao com o método anterior

A comparagdo com o método anterior do estudo piloto, foi conduzida apods a
reexecugao da arquitetura computacional anterior no conjunto de dados atual, sob
0s mesmos critérios analiticos descritos neste presente trabalho. Na comparagao
por individuo, o método final apresentou menor erro na estimativa de peso corporal
em relagdo ao método anterior baseado em atributos bidimensionais e regressao por
florestas aleatérias. O MAE foi reduzido de 13,16 kg para 5,24 kg, com melhora
média pareada de 7,93 kg (IC 95%: 6,69-9,08). A propor¢cao de estimativas dentro
de 10% do peso aferido aumentou de 35% para 78,7%, correspondendo a ganho de
43,7 pontos percentuais (IC 95%: 34,4-48,8). Os resultados completos das métricas

de erro, associagao e desempenho clinico estdo apresentados na Tabela 5.

Tabela 5. Comparagdo pareada do desempenho entre o modelo final e 0 modelo

anterior na estimativa do peso corporal.

Métrica Modelo final Modelo anterior Melhora do método
(IC 95%) (IC 95%) final
(IC 95%)
MAE (kg) 5,24 (4,62-5,88) 13,16 (12,01-14,34) 7,93 (6,69-9,08)
RMSE (kg) 7,60 (6,32-8,96) 16,92 (15,32-18,55) 9,32 (7,86-10,84)
MAPE (%) 6,90 (6,17-7,62) 19,06 (17,13-21,05) 12,16 (10,35-14,04)
Rz 0,873 (0,837-0,905) 0,372 (0,285-0,437) 0,501 (0,424-0,592)

Notas: Valores apresentados como estimativa pontual com intervalo de confianga de 95% (IC 95%) entre parénteses, quando
disponivel. MAE: erro absoluto médio (mean absolute error); RMSE: raiz do erro quadratico médio (root mean squared error);
MAPE: erro percentual absoluto médio (mean absolute percentage error); R% coeficiente de determinagao; P10: proporgdo de
estimativas dentro de +10% do peso real. A diferenga representa o ganho absoluto do modelo final em relacdo ao modelo

anterior.
5.3 Desempenho do modelo final e avaliagdo da aceitabilidade clinica na

estimativa de peso

O critério primario pré-especificado do estudo foi a proporgéo de estimativas

de peso com erro absoluto percentual menor ou igual a 10% do peso aferido (P10).



44

O modelo final, definido a priori para essa inferéncia, baseia-se em atributos
tridimensionais selecionados de forma aninhada, empilhamento por regressao

regularizada e regresséao final por gradient boosting.

O critério clinico primario P10 > 70% foi atingido, com IC 95% de
73,6%—83,2% e p < 0,005 no teste binomial exato unilateral. Para P20, apesar de o
valor observado ser 95,7%, possui IC 95% de 93,2-97,7% e o p-valor foi 0,358,
portanto, possui desempenho descritivo compativel com o limiar, mas sem

confirmacgéo estatistica de superioridade (Tabela 6).

Tabela 6. Desempenho do modelo final para estimativa de peso corporal segundo

critérios clinicos pré-especificados.

Critério Modelo Limite Modelo Limite Referéncia
clinico final (%) inferior anterior (%) inferior clinica
(IC 95%) (IC 95%)
P5 46,3 41,5 18,3 14,7 =>70%
P10 78,7 73,6 35,0 30,4 >70%
P20 95,7 93,2 64,7 59,9 = 95%

Notas: P5, P10 e P20 = proporgao de estimativas de peso corporal que se encontram dentro de 5%, +10% e £20% do peso
real mensurado, respectivamente. IC 95% = Limite inferior unilateral de 95%. Em negrito: critério atingido.

As métricas secundarias de desempenho, associagdo e concordancia do
modelo final estdo apresentadas na Tabela 7. Observou-se elevado coeficiente de
determinacdo (R* = 0,873; IC 95% 0,837-0,905), indicando forte capacidade
explicativa do modelo. A correlagcao de Pearson foi de 0,935 (IC 95% 0,916-0,952),
enquanto a correlagdo de Spearman foi de 0,947 (IC 95% 0,929-0,960),
evidenciando forte associagdo linear e monoténica entre os valores estimados e
aferidos.

O coeficiente de correlagédo intraclasse (CCIl) foi de 0,931 (IC 95%
0,911-0,950), indicando alta concordancia entre as medidas. O viés médio foi de
0,44 kg (IC 95% -0,41 a 1,31), proximo de zero e com intervalo de confianga que
inclui o zero, sugerindo auséncia de tendéncia sistematica consistente de

superestimagao ou subestimacgéao. Os limites de concordancia variaram de —14,46 kg
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a +15,34 kg, indicando a amplitude das diferengas individuais entre os valores

estimados e aferidos.

Tabela 7. Métricas secundarias de desempenho, associagdo e concordancia do

modelo final para estimativa de peso corporal.

Métrica Resultado IC 95%
R? 0,873 0,837-0,905
Correlagao de Pearson (r) 0,935 0,916-0,952
Correlagado de Spearman (p) 0,947 0,929-0,960
CCl — concordéncia absoluta 0,931 0,911-0,950
Viés médio (kg) 0,44 -0,41-1,31
Limites de concordancia (kg) -14,46 a 15,34 Limite inferior: =17,58 a —11,64;

Limite superior: 12,81 a 17,85

Nota: IC 95%: intervalo de confianga de 95%; R% coeficiente de determinagéo; r: coeficiente de correlacédo de Pearson; p:
coeficiente de correlagdo de Spearman; CCI: coeficiente de correlagéo intraclasse. O viés médio e os limites de concordancia
foram calculados pelo método de Bland-Altman. Os limites de concordancia representam o intervalo entre a diferenga média
1,96 desvios-padrdo. Para os limites de concordancia, o IC 95% ¢é apresentado separadamente para o limite inferior e para o

limite superior.

Na Tabela 8, foi avaliada a frequéncia de erros absolutos acima de limiares
pré-definidos em quilogramas, definidos como o moédulo da diferenga entre o peso
estimado e o peso aferido. Foram analisados os limiares >5 kg, >10 kg, >15 kg e
>20 kg, com o objetivo de caracterizar a distribuicdo da cauda de erro e identificar a
ocorréncia de estimativas potencialmente relevantes do ponto de vista clinico.
Observou-se reducao substancial da proporcédo de pacientes com erros elevados em
todos os limiares avaliados. Para erros superiores a 5 kg, a frequéncia foi reduzida
de 76,7% para 39,0%, correspondendo a reducéo relativa de 49,1%. Os resultados
ainda mais expressivos foram observados nos limiares superiores, com reducao de
53,3% para 13,0% nos erros >10 kg, de 35,3% para 3,7% nos erros >15 kg e de
22,7% para 2,7% nos erros >20 kg. As maiores redugdes relativas ocorreram nos
erros de maior magnitude, alcangando 89,6% para erros >15 kg e 88,2% para erros
>20 kg, indicando importante diminuigdo da ocorréncia de estimativas

potencialmente criticas do ponto de vista clinico.
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Tabela 8. Comparacdo da frequéncia de erros absolutos acima de limiares clinicos

entre o método anterior e o modelo final.

Limiar de Modelo anterior n/N (%) Modelo final n/N (%) Redu¢ao Reducao

erro absoluto [IC 95%] [IC 95%] absoluta relativa
> 5kg 230/300 (76,7%) 117/300 (39,0%) 37,7 p.p. 49,1%
[71,5-81,3] [33,4-44,8]
> 10 kg 160/300 (53,3%) 39/300 (13,0%) 40,3 p.p. 75,6%
[47,5-59,1] [9,4-17,3]
>15 kg 106/300 (35,3%) 11/300 (3,7%) 31,7 p.p. 89,6%
[29,9-41,0] [1,8-6,5]
> 20 kg 68/300 (22,7%) 8/300 (2,7%) 20,0 p.p. 88,2%
[18,1-27,8] [1,2-5,2]

Nota: n/N (%) representa o nimero e a proporgao de pacientes com erro absoluto superior ao limiar especificado. IC 95%:
intervalo de confianga de 95% para a proporgao; p.p.: pontos percentuais. Os limiares s&o apresentados de forma acumulada,

portanto um paciente com erro > 20 kg também esta incluido nos limiares > 15 kg, > 10 kg e > 5 kg.

A Figura 10 apresenta a avaliagdo do desempenho do modelo final por
diferentes abordagens graficas. No painel (A), observa-se forte relagao linear entre
os valores estimados e aferidos de peso corporal, com inclinacdo da reta de
calibragdo de aproximadamente 1,018, indicando boa correspondéncia entre as
medidas ao longo da faixa analisada. A correlagdo de calibragdo foi r = 0,935,
reforcando a forte associagédo entre peso estimado e peso aferido. No painel (B), a
analise de Bland—-Altman demonstrou viés médio de 0,44 kg, indicando pequena
tendéncia média a superestimacao, sem diferenca sistematica relevante. Os limites
de concordancia situaram-se entre —-14,46 kg e +15,34 kg, refletindo a variabilidade
das diferengas individuais. No painel (C), a distribuicdo dos erros apresentou
comportamento aproximadamente centrado em torno de zero, indicando auséncia de
viés direcional expressivo nas estimativas. No painel (D), a relagédo entre erro e valor
real evidenciou distribuicdo dos residuos ao redor de zero ao longo da faixa

analisada, com indicio de aumento da dispersao nos valores mais elevados.
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Figura 10. Avaliagdo do modelo final: (A) valores estimados vs. aferidos; (B) analise
de Bland-Altman; (C) distribuicao dos erros; (D) erro vs. valor real.
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Quando comparado ao método anterior (Figura 11), o modelo final apresentou
melhora substancial nas analises graficas e quantitativas de desempenho. Na
relacdo entre valores estimados e aferidos, observou-se aumento expressivo da
associacado entre as medidas, com correlacdo de Pearson passando de 0,666 no
método anterior para 0,935 no modelo final, e R? passando de 0,372 para 0,873,
indicando maior fidelidade das estimativas ao comportamento real do peso corporal.

Na analise de Bland-Altman, o modelo final apresentou viés médio de 0,44
kg, inferior ao observado no método anterior (2,99 kg), sugerindo menor tendéncia
sistematica de erro. Além disso, houve reducdo importante da dispersao residual,
refletida pela queda do RMSE de 16,92 kg para 7,60 kg e do MAE de 13,16 kg para
5,24 kg. A distribuicao dos erros tornou-se mais concentrada em torno de zero, com
menor frequéncia de erros extremos. Embora ainda haja variabilidade individual e
indicio de maior dispersao em valores mais elevados de peso, o padréo geral indica
melhora consistente da acuracia, da associagao e da concordancia em relacao ao

método anterior.
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Figura 11. Avaliacdo do modelo anterior: (A) valores estimados vs. aferidos; (B)

analise de Bland-Altman; (C) distribuigdo dos erros; (D) erro vs. valor real.
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5.4 Anadlises complementares

real

As analises complementares foram conduzidas em apoio ao objetivo principal

do estudo, que consistiu na estimativa continua do peso corporal. Em seguida, foi

avaliado o desempenho do modelo segundo o critério P10, com os resultados

apresentados de forma estratificada por sexo, idade, faixas etarias, posi¢cao do

registro fotografico e categorias de IMC.

5.4.1 Analise por sexo, idade, faixa de IMC e posig¢ao corporal da imagem

As analises por sexo, idade, faixa de IMC e posicdo da imagem foram

mantidas como exploratérias. Embora alguns estratos tenham apresentado P10

superior a 70%, ndo se adotou interpretacdo confirmatéria para subgrupos sem

atendimento simultaneo aos critérios de tamanho minimo, limiar clinico e corregao

para multiplas comparagdes.

O desempenho do modelo segundo o critério P10 variou entre os estratos
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analisados (Figuras 12, 13, 14 e 15). Por faixa etaria, a maioria dos grupos atingiu o
limiar de 70%, com destaque para as faixas de 10—19 anos (= 95%) e 30-39 anos (=
85%), enquanto apenas a faixa de 70-79 anos apresentou desempenho inferior ao
alvo estabelecido (= 55%). Segundo o sexo, ambos 0s grupos apresentaram
desempenho proximo ou superior ao alvo de 70%, sem diferencas expressivas entre
eles. Em relagdo as faixas de IMC, as categorias intermediarias apresentaram
melhor desempenho (> 80%), ao passo que as faixas 1-2 (= 45%) e 7 (= 60%)
permaneceram abaixo do limiar de 70%, enquanto as faixas adjacentes (3 e 6)
apresentaram os maiores valores de P10. Por fim, considerando a posicdo do
registro fotografico, as cinco posi¢cées avaliadas apresentaram valores de P10
préximos ou superiores a 70%, sem variagbes relevantes entre os diferentes

posicionamentos.

Figura 12. Desempenho do modelo (P10) por faixa etaria.

‘ ! -—-- alvo 70%

1010 JE——
3030 |

40_49
20 29
50 59
60_69
70_79

0 20 40 60 80 100
PW10 (%)

Notas: Nota: P10: proporgdo de estimativas com erro relativo inferior ou igual a 10% em relagdo ao peso aferido. A linha

tracejada vermelha representa o critério de aceitabilidade clinica pré-especificado (P10 = 70%).

Figura 13. Desempenho do modelo (P10) por sexo.
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Notas: Nota: P10: proporgdo de estimativas com erro relativo inferior ou igual a 10% em relagdo ao peso aferido. A linha

tracejada vermelha representa o critério de aceitabilidade clinica pré-especificado (P10 = 70%).

Figura 14. Desempenho do modelo (P10) por faixas de IMC.
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Notas: Nota: P10: proporgdo de estimativas com erro relativo inferior ou igual a 10% em relagdo ao peso aferido. A linha

tracejada vermelha representa o critério de aceitabilidade clinica pré-especificado (P10 = 70%).

Figura 15. Desempenho do modelo (P10) segundo a posi¢ao corporal da imagem.
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Notas: Nota: P10: proporgdo de estimativas com erro relativo inferior ou igual a 10% em relagdo ao peso aferido. A linha

tracejada vermelha representa o critério de aceitabilidade clinica pré-especificado (P10 =2 70%).

5.4.2 Analise do IMC

De forma consistente com os resultados observados para o peso corporal, a
estimativa do IMC também apresentou melhora substancial de desempenho em
relagdo ao método anterior, com redugcao do MAE de 4,61 para 1,905 kg/m? e
aumento do R? de 0,358 para 0,866. O modelo final apresentou elevado
desempenho preditivo e forte concordancia com os valores aferidos (Tabela 9). O
MAE foi de 1,905 kg/m?, enquanto o RMSE foi de 2,697 kg/m?, indicando baixo erro
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médio das estimativas. O MAPE foi de 6,864%, sugerindo reduzido erro percentual
relativo.

As metricas de associagdo e concordancia também demonstraram
desempenho robusto do modelo. O R? foi de 0,866 , indicando elevada capacidade
explicativa das estimativas em relagcdo aos valores reais de IMC. A correlagao de
Pearson foi de 0,932, evidenciando forte associacdo linear entre os valores
estimados e aferidos. De forma semelhante, o CCI foi de 0,926, indicando elevada
concordéncia absoluta.

Na anadlise categdrica, a acuracia global para classificagcdo das categorias
clinicas de IMC foi de 72,667%, enquanto a acuracia balanceada foi de 59,640%. A
diferenga entre essas métricas sugere influéncia do desbalanceamento entre as
categorias de IMC avaliadas, com menor representatividade das classes extremas

na amostra.

Tabela 9. Resultados complementares do modelo final para estimativa do IMC.

Métrica Resultado IC 95%

MAE (kg/m?) 1,905 (1,701-2,132)

RMSE (kg/m?) 2,697 (2,262-3,190)

MAPE (%) 6,864 (6,186—7,578)

R? 0,866 (0,822-0,8996)

Correlacao de Pearson (r) 0,932 (0,909-0,951)

CCI (Concordancia absoluta) 0,926 (0,902-0,943)
Acuracia (%) 72,667 (67,667—77,667)
Acuracia balanceada (%) 59,640 (53,929-64,694)

Nota: Valores apresentados como estimativa pontual com intervalo de confiangca de 95% (IC 95%) entre parénteses, quando
disponivel. MAE: erro absoluto médio (mean absolute error); RMSE: raiz do erro quadratico médio (root mean squared error);
MAPE: erro percentual absoluto médio (mean absolute percentage error); R? coeficiente de determinacdo; CClI: coeficiente de
correlagéo intraclasse. A acuracia por faixas clinicas de IMC representa a proporgédo de classificagbes corretas nas categorias

clinicas. A acuracia balanceada considera o desempenho médio entre as classes, mitigando o efeito de desbalanceamento.
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A matriz de confusdo (Figura 15) baseada nos pontos de corte clinicos da
OMS (2000) demonstrou predominancia de classificagbes corretas na diagonal
principal, indicando adequada discriminagao entre as categorias de IMC. Os erros
ocorreram predominantemente entre classes adjacentes, especialmente entre
eutrofia, sobrepeso e obesidade classe |, refletindo a proximidade dos limites de
classificagdo. Os erros entre categorias clinicamente distantes foram raros,
sugerindo preservagao da coeréncia ordinal das predigdes do modelo. As categorias
extremas, particularmente baixo peso e obesidade classe lll, apresentaram menor

numero de observagdes e maior dispersao relativa das classificagdes.

Figura 16. Matriz de confusdo das classificagdes de IMC segundo os pontos de
corte da OMS (2000) para o modelo final.
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Nota: As linhas representam as classes reais e as colunas as classes preditas. Os valores indicam o numero de observagdes

em cada combinagéo. A diagonal principal representa as classificagbes corretas.

As curvas ROC para a classificagdo das categorias de IMC estdo
apresentadas nas Figuras 17A, 17B e 17C. Embora a curva ROC seja originalmente
definida para desfechos binarios, sua aplicagdo em problemas multiclasse foi
realizada por meio da estratégia one-vs-rest, na qual cada classe é considerada
individualmente como positiva em relagdo as demais. Dessa forma, foram
estimadas, para cada categoria, a sensibilidade, a taxa de falso positivo (1 -
especificidade) e a respectiva area sob a curva.

A classificagao de individuos com baixo peso (IMC < 18,5 kg/m?) e sobrepeso
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(IMC = 25 kg/m?) apresentou excelente desempenho discriminativo pelo modelo final
(Figura 17A). A area sob a curva (AUC) foi de 0,961 para baixo peso e 0,971 para
sobrepeso, indicando elevada sensibilidade e especificidade para ambas as
classificagdes. Observa-se que as curvas permaneceram substancialmente
afastadas da linha diagonal de referéncia, evidenciando desempenho
significativamente superior ao acaso. O desempenho discretamente superior na
identificacdo de individuos com sobrepeso pode estar relacionado a maior
representatividade dessa categoria na amostra e a menor sobreposigdo com as
categorias de baixo IMC.

Figura 17A. Curvas ROC para identificagdo de baixo peso (IMC < 18,5 kg/m?) e de
sobrepeso (IMC = 25 kg/m?) segundo critérios da OMS (2000).

Baixo peso (IMC < 18,5 kg/m?) Sobrepeso (IMC 2 25 kg/m?)
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1 - especificidade 1 - especificidade

Notas: AUC: area sob a curva ROC. O grafico a esquerda corresponde a identificacdo de baixo peso (IMC < 18,5 kg/m? e o
grafico a direita a identificacdo de sobrepeso (IMC = 25 kg/m?), conforme critérios da OMS (2000).

A identificacdo de individuos com obesidade classe | (IMC = 30 kg/m?) e
obesidade classe Il (IMC = 35 kg/m?) também apresentou elevado desempenho
discriminativo pelo modelo final (Figura 17B). A area sob a curva (AUC) foi de 0,960
para obesidade classe | e 0,983 para obesidade classe Il, indicando excelente
capacidade de distingdo entre individuos pertencentes e nao pertencentes a essas
categorias clinicas. As curvas mantiveram-se distantes da linha diagonal de

referéncia e proximas ao canto superior esquerdo do grafico, sugerindo combinacao
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favoravel entre sensibilidade e especificidade. O melhor desempenho observado
para obesidade classe |l pode refletir maior separagao entre os padrdes corporais
dessa categoria e das demais faixas de IMC.

Figura 17B. Curvas ROC para identificagdo de obesidade classe | (IMC = 30 kg/m?)
e de obesidade classe Il (IMC = 35 kg/m?) segundo critérios da OMS (2000).

Obesidade classe | (IMC 2 30 kg/m?) Obesidade classe Il (IMC 2 35 kg/m?)
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Nota: AUC: area sob a curva ROC. O grafico a esquerda corresponde a identificagdo de obesidade (IMC = 30 kg/m? e o
grafico a direita a identificacdo de obesidade grau Il (IMC = 35 kg/m?), conforme critérios da OMS (2000).

A identificagdo de individuos com obesidade classe Il (IMC = 40 kg/m?)
apresentou desempenho discriminativo quase perfeito pelo modelo final (Figura
17C). A area sob a curva (AUC) foi de 0,987, indicando excelente capacidade de
distingdo entre individuos pertencentes e nao pertencentes a essa categoria clinica.
Observa-se que a curva permaneceu substancialmente afastada da linha diagonal
de referéncia e préxima ao canto superior esquerdo do grafico, sugerindo elevada
sensibilidade associada a baixa taxa de falso-positivos. Este resultado sugere

elevada consisténcia do modelo na identificagdo de individuos com valores extremos
de IMC.
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Figura 17C. Curva ROC para identificacdo de obesidade classe Ill (IMC = 40 kg/m?)
segundo critérios da OMS (2000).
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Nota: AUC: area sob a curva ROC. A curva ROC apresentada corresponde a identificagdo de obesidade classe Il (IMC = 40
kg/m?), conforme critérios da OMS (2000).

6.0 DISCUSSAO

6.1 Sintese dos principais achados

Este estudo avaliou o aprimoramento de um modelo de inteligéncia artificial
para estimativa de peso corporal a partir de imagens obtidas por smartphone em
ambiente hospitalar. Em comparagdo com o método anterior, o0 modelo final
apresentou reducdo do erro absoluto médio de 13,16 kg para 5,24 kg e elevou a
propor¢cado de estimativas dentro de 10% do peso aferido de 35,0% para 78,7%,
atingindo o critério primario pré-especificado de P10 superior a 70% na validagao
interna cruzada.

Adicionalmente, o modelo apresentou P20 de 95,7%, indicando que a maioria
das estimativas permaneceu dentro de 20% do peso corporal real. Esse achado
sugere desempenho favoravel como parametro complementar de seguranga, pois
indica menor ocorréncia de erros de grande magnitude. Entretanto, esse resultado
deve ser interpretado de forma descritiva, uma vez que a superioridade estatistica
em relagao ao limiar de 95% nao foi confirmada pelo teste binomial unilateral. Assim,
enquanto o P10 representa o principal critério de precisdo clinica adotado neste

estudo, o P20 fornece uma medida complementar da capacidade do modelo em
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evitar erros potencialmente relevantes para decisbes clinicas e prescricdes
baseadas no peso corporal (Wells, Henry e Goldstein, 2023).

A analise dos erros absolutos acima de limiares pré-definidos em quilogramas
reforcou essa interpretacdo. Em comparagdo ao modelo anterior, 0 modelo final
reduziu a frequéncia de erros superiores a 5 kg de 76,7% para 39,0%, erros
superiores a 10 kg de 53,3% para 13,0%, erros superiores a 15 kg de 35,3% para
3,7% e erros superiores a 20 kg de 22,7% para 2,7%. Essa analise complementa
métricas globais, como MAE, RMSE, R? e coeficientes de correlagao, pois permite
avaliar diretamente a cauda da distribuicdo dos erros. Em contexto clinico, essa
informagcéo é relevante porque poucos erros de grande magnitude podem ter
impacto desproporcional sobre decisdes assistenciais, especialmente quando o peso
estimado é utilizado para calculo de necessidades nutricionais, planejamento
terapéutico ou ajuste de condutas dependentes do peso corporal.

O modelo final também apresentou desempenho agregado favoravel, com
correlagcdes elevadas, coeficiente de correlacdo intraclasse de concordancia
absoluta superior a 0,93 e calibragdo linear proxima da reta ideal. Esses resultados
indicam boa capacidade de ordenacgdo dos individuos segundo o peso corporal e
adequada concordancia geral entre valores estimados e aferidos. O coeficiente de
determinagdo sugere que uma proporgao substancial da variabilidade do peso
corporal foi explicada pelo modelo, embora ainda exista variacao residual nao
capturada pelas variaveis extraidas das imagens e pelos atributos utilizados na
modelagem.

Apesar desses resultados, a variabilidade individual observada nos limites de
concordancia de Bland—Altman (-14,46 a +15,34 kg) indica que o modelo ainda nao
deve ser interpretado como substituto direto da afericdo do peso em situacdes nas
quais a precisdo individual em quilogramas seja critica, como em doses
medicamentosas de estreita margem terapéutica ou intervengdes nutricionais
altamente dependentes de estimativas exatas. Essa limitagcdo € particularmente
importante porque métricas agregadas elevadas podem coexistir com erros
individuais relevantes.

Dessa forma, o conjunto de evidéncias sustenta a continuidade do
desenvolvimento da solugdo em cenario clinico, especialmente como ferramenta
auxiliar para estimativa de peso corporal em pacientes acamados quando a afericao

direta ndo for viavel. No entanto, antes de sua adocdo assistencial ampla, séo
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necessarias etapas adicionais de validagdo externa, avaliagdo prospectiva em
campo e analise do desempenho em subgrupos clinicos, faixas de IMC, posi¢cdes

corporais e condi¢des reais de uso por operadores.

6.2 Caracteristicas, heterogeneidade e representatividade do conjunto de

dados em ambiente clinico real

A coleta de dados foi realizada em ambiente hospitalar publico real no Distrito
Federal, abrangendo cinco hospitais publicos, sendo dois localizados em regides
centrais e trés em cidades satélites, o que amplia a representatividade da amostra
em diferentes contextos socioecondmicos e estruturais. O Distrito Federal € marcado
por significativa diversidade regional, decorrente de intensos fluxos migratérios
internos. Segundo a Pesquisa Distrital por Amostra de Domicilios Ampliada
(PDAD-A, 2024), uma parcela expressiva da populagédo residente ndo € natural da
regido; em areas centrais, como o Plano Piloto, aproximadamente 57,6% dos
habitantes nasceram em outros estados. Além disso, observa-se composigao
heterogénea quanto a origem regional, com predominancia de migrantes do Sudeste
em areas centrais e do Nordeste em regides periféricas e rurais, onde estes podem
representar mais de 60% dos migrantes.

Essa caracteristica confere ao conjunto de dados elevada heterogeneidade,
incorporando variagdes antropomeétricas, culturais, étnicas e contextuais relevantes.
Estudos de ancestralidade genética na populacdo do Distrito Federal também
demonstram ampla variabilidade interindividual, com média aproximada de 69,9% de
contribuigcdo europeia, 19,8% africana e 8,6% nativa americana, além de elevados
desvios padrao entre individuos, reforcando a diversidade bioldgica da amostra
(Sousa, 2023).

Adicionalmente, os dados foram coletados em condi¢des reais de pratica
clinica, sem controle estrito de variaveis ambientais e estruturais, refletindo a
realidade de muitos cenarios de saude publica no Brasil. Os aspectos como
iluminagdo ndo padronizada, variagbes na altura dos leitos, limitagbes estruturais,
incluindo camas com falhas de regulagem de altura e cabeceiras inoperantes, bem
como diferentes condicdes de posicionamento dos pacientes, estiveram presentes
durante a aquisigao das imagens.

Outro aspecto relevante foi a inclusdo de multiplas posi¢des corporais de
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captura das fotos. Embora o protocolo previsse registros em posi¢cdes padronizadas,
parte dos participantes apresentava limitagdes clinicas, desconforto, dor e restricdes
pos-operatorias. Dessa forma, o conjunto de dados incorporou condigdes
frequentemente observadas na pratica hospitalar, especialmente em pacientes
acamados. Essa estratégia amplia a robustez operacional do modelo, permitindo
potencial aplicabilidade mesmo em cenarios nos quais a padronizacdo completa da
captura ndo seja viavel.

Além disso, o conjunto de dados também incorporou variabilidade inerente ao
ambiente hospitalar, incluindo diferencas de iluminacdo, enquadramento,
dispositivos de captura, presenga de dispositivos médicos, organizagao do leito e
variagdes relacionadas as vestimentas hospitalares dos pacientes. Em muitos casos,
as roupas hospitalares dos pacientes apresentavam ajustes distintos ao corpo,
podendo estar mais folgadas ou mais justas, condigdo que potencialmente interfere
na percepg¢ao visual do contorno corporal e acrescenta complexidade a analise
computacional. Embora esses fatores aumentem o ruido do conjunto de dados e
tornem a tarefa preditiva mais desafiadora, sua inclusdo tende a favorecer maior
validade externa do modelo, reduzindo a discrepancia entre o desempenho
experimental e a aplicagao clinica real.

Essa auséncia de padronizacdo reflete a complexidade do ambiente
hospitalar publico e reproduz com maior fidelidade o contexto de aplicagao do
modelo de inteligéncia artificial. Diferentemente de estudos conduzidos em cenarios
controlados, como os de Pfitzner, May e Nuchter (2018), Sonar et al. (2025) e
aqueles sintetizados na revisdo de Wells et al. (2024), nos quais as condi¢cbes sao
rigidamente ajustadas para otimizar o desempenho dos modelos, o presente
conjunto de dados incorpora o “ruido” inerente ao mundo real. Nesse sentido,
modelos que ndo sdo treinados para lidar com essa variabilidade tendem a
apresentar desempenho inferior quando aplicados em contextos clinicos reais (El
Arab et al., 2025).

6.3 Comparacao com abordagens baseadas em inteligéncia artificial para

estimativa do peso corporal: implicagoes para aplicabilidade clinica

A revisado conduzida por Wells et al. (2024) destaca o potencial de tecnologias

baseadas em sistemas de captura tridimensional para a estimativa do peso corporal,
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com resultados frequentemente elevados, atingindo valores de P10 proximos a 90%
e, em todos os estudos analisados, superiores a 78%. Esses achados demonstram
que abordagens baseadas em inteligéncia artificial e sensores de profundidade
podem alcancar elevados niveis de acuracia em cenarios experimentais.

Entretanto, aspectos metodolégicos relevantes devem ser considerados na
interpretacdo desses resultados. Conforme destacado pelos proprios autores Wells
et al. (2024), a maioria dos estudos foi conduzida em ambientes controlados, com
limitacdes relacionadas ao tamanho amostral, diversidade populacional e auséncia
de validagado em cenarios clinicos reais. Nesse contexto, ao considerar o critério de
aceitabilidade clinica baseado na proporcao de estimativas dentro de 10% do valor
real (P10 = 70%), observa-se que o modelo desenvolvido no presente estudo
também atingiu esse limiar, mesmo sendo treinado e avaliado em um ambiente
caracterizado por elevada variabilidade e auséncia de controle rigoroso das
condigdes de aquisicdo. Esse aspecto € particularmente relevante, pois sugere que
niveis clinicamente aceitaveis de precisdo podem ser alcangados mesmo em
cenarios mais proximos da pratica assistencial real.

Dessa forma, enquanto as tecnologias baseadas em captura tridimensional
demonstram elevado desempenho em condigbes experimentais, a abordagem
proposta neste estudo se diferencia ao priorizar ndo apenas o desempenho
preditivo, mas também a viabilidade operacional e a aplicabilidade clinica. Ao utilizar
dispositivos amplamente disponiveis e de facil acesso, como smartphones
convencionais, € conduzir o desenvolvimento do modelo em condi¢des préximas a
pratica assistencial real, o estudo contribui para aproximar solugbes baseadas em
inteligéncia artificial da realidade clinica, favorecendo potencial aplicabilidade em
diferentes cenarios hospitalares sem necessidade de infraestrutura tecnologica

especializada.

6.4 Relevancia clinica e implicagbes dos métodos de estimativa de peso

corporal na pratica multiprofissional

A estimativa de peso em pacientes acamados permanece um problema
frequente na pratica hospitalar e impacta diretamente a atuacdo da equipe
multiprofissional. O peso corporal € uma variavel central para o calculo de

necessidades energéticas e proteicas, ajuste de terapias nutricionais, definicdo de
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doses farmacoldgicas e tomada de decisdes clinicas por médicos, nutricionistas e
farmacéuticos, que dependem de uma referéncia antropomeétrica confiavel.

Na pratica clinica, profissionais como médicos e farmacéuticos lidam
frequentemente com medicamentos que requerem ajuste de dose com base no peso
corporal, incluindo tromboliticos, anticoagulantes, antibiéticos potencialmente
nefrotdéxicos, drogas vasoativas, quimioterapicos, sedativos e anestésicos. Em
situagbes de urgéncia, como no AVCi, a necessidade de tratamento em janela
terapéutica limitada faz com que o peso corporal seja estimado em até 85% dos
casos. No entanto, evidéncias indicam que discrepancias superiores a 10% entre o
peso estimado e o peso real podem estar associadas a um aumento de até 250%
em desfechos clinicos desfavoraveis (Wells, Goldstein, Cattermole, 2022).

Diante desse cenario, a precisao da estimativa do peso corporal torna-se um
fator critico, uma vez que impacta diretamente na adequacgao da dose administrada,
podendo resultar em subdosagem (ineficacia terapéutica) ou sobredosagem
(toxicidade), com potenciais consequéncias graves, incluindo aumento de
morbimortalidade. Assim, a estimativa precisa do peso corporal é fundamental para
a seguranca e efetividade das intervengdes clinicas, sendo particularmente relevante
em diferentes cenarios assistenciais, como no atendimento pré-hospitalar,
emergéncia, pronto-socorro, UTI, centros cirurgicos e enfermarias em geral (Wells,
Goldstein, Cattermole, 2022).

De forma complementar, na pratica clinica do nutricionista, a estimativa do
peso corporal em pacientes acamados também desempenha papel fundamental. A
superestimacédo do peso pode levar a prescricdo de aportes caldricos e proteicos
superiores as necessidades reais do paciente. Em individuos em terapia nutricional
enteral ou parenteral, esse erro assume maior relevancia clinica, pois pode contribuir
para o desenvolvimento da sindrome da realimentacdo, especialmente quando a
oferta nutricional é iniciada de forma inadequadamente agressiva. A ocorréncia
dessa sindrome esta associada a piores desfechos clinicos, incluindo aumento do
tempo de internacdo e maior risco de mortalidade (Da Silva et al., 2020).

Por outro lado, a subestimacao do peso corporal pode resultar na prescricao
de aporte energético e proteico insuficiente, favorecendo o desenvolvimento ou
agravamento da desnutricdo. Esse cenario compromete a recuperagao clinica,
prolonga o tempo de hospitalizagdo e esta associado a maior incidéncia de

complicagdes infecciosas e pior prognéstico geral (Da Silva et al., 2020).
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A relevancia clinica dos erros na estimativa do peso corporal depende
diretamente da decisao terapéutica que sera tomada a partir dessa informacao. Na
prescricao nutricional, por exemplo, um erro de +5 kg em um paciente de 80 kg
resultaria em uma diferenga aproximada de x125 a 150 kcal/dia, considerando
recomendagdes usuais de 25 a 30 kcal/kg/dia. Em muitos casos, essa variagado pode
ser corrigida por meio do monitoramento clinico e dos ajustes rotineiros da terapia
nutricional. Entretanto, erros mais expressivos podem comprometer a estratificacao
do risco de sindrome da realimentagao e influenciar decisdes clinicas dependentes
do peso corporal, incluindo a prescricdo de anticoagulantes, aminoglicosideos e
agentes tromboliticos (Da Silva et al., 2020).

Sob essa perspectiva, o presente estudo adotou como critério de
aceitabilidade clinica o atingimento de P10 > 70%, conforme proposto na literatura,
uma vez que esse limiar foi estabelecido como condigdo para que o erro na
estimativa do peso corporal resulta em variacdes inferiores a 5% em prescricdes
baseadas no peso corporal, especialmente medicamentosas (Wells et al., 2024).
Assim, ao atingir esse critério, 0 modelo demonstra potencial para utilizagcdo como
ferramenta de apoio a prescricdo em cenarios nos quais a afericao direta do peso
nao é viavel ou disponivel, condicionado a proxima etapa de validacdo externa e a
avaliagao de seguranca e desempenho em ambiente assistencial real.

Além disso, os métodos indiretos convencionais frequentemente utilizados na
pratica clinica para estimativa do peso corporal, como as férmulas de Chumlea
(1988) e Rabito (2006), dependem da mensuragao de multiplos segmentos corporais
como CB, CP, AJ e CA, seguida da aplicacdo de equacobes preditivas para obtencéo
da estimativa do peso corporal. Esse processo demanda tempo, treinamento da
equipe e maior manipulacdo do paciente, além de estar sujeito a variabilidade
interobservador e a dificuldades operacionais relacionadas ao posicionamento
adequado do paciente e a obtencdo precisa das medidas antropométricas nos
marcos anatémicos (Santos, Camargo e Paulo, 2012; Saueressig et al., 2023).

Embora estudos brasileiros tenham demonstrado concordéncia variavel entre
essas férmulas e o peso aferido, a maior parte das investigagdes nacionais
concentra-se em meétricas como correlacdo, concordancia e erro médio, sem
reportar critérios contemporaneos de aceitabilidade clinica, como P10 e P20
(Rezende et al., 2009; Melo et al., 2014; Saueressig et al., 2023). Nesse contexto, a

utilizacdo de métricas padronizadas de aceitabilidade clinica, como P10 > 70% e
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P20 > 95%, conforme proposto por Wells et al (2024), contribui para avaliagdo mais
objetiva da aplicabilidade clinica dos métodos de estimativa do peso corporal,
especialmente em cenarios nos quais decisdes terapéuticas e prescricdbes sao
diretamente dependentes da estimativa do peso corporal.

Em contraste, a abordagem baseada em inteligéncia artificial proposta neste
estudo pode possibilitar a obtencédo de estimativas confiaveis em poucos segundos,
a partir de registros fotograficos obtidos por smartphones, reduzindo a complexidade
operacional do processo e contribuindo para maior produtividade assistencial e
integracéo ao fluxo clinico hospitalar. Adicionalmente, a interpretacao dos resultados
por estratos requer cautela, especialmente nos extremos antropométricos, conforme

discutido na secéo de limitagdes.

6.5 Interpretacao do ganho em relagao ao modelo anterior

A diferenca observada em relacdo ao modelo anterior pode ser atribuida a
combinagdo de trés mudangas metodologicas: incorporacdo de atributos
tridimensionais derivados da reconstrugdo de forma corporal, selecdo aninhada de
variaveis dentro das particdes de treino e empilhamento de predi¢des por regressao
regularizada com regresséao final por gradient boosting. Essa arquitetura desloca o
modelo de uma representacdo predominantemente bidimensional para uma
descricdo mais completa da geometria corporal. A comparagdo com o modelo
anterior foi conduzida pareada por individuos, circunscrita a validagao interna

cruzada compartilhada por ambos os métodos.

6.6 Concordancia e aceitabilidade clinica

O P10 superior a 70% e o coeficiente de correlagdo intraclasse de
concordancia absoluta superior a 0,93 sdo consistentes com nivel de concordancia
considerado aceitavel para uma ferramenta de apoio a estimativa de peso (Wells et
al., 2024). O P5 permaneceu abaixo do limiar de 70%, indicando que o modelo, na
configuracdo atual, ndo atende ao critério de precisdo fina (5%) em todos os
pacientes; seu uso, portanto, deve ser interpretado como apoio a estimativa
aproximada, e nao como substituto da medida aferida quando esta ¢é viavel.

A analise de Bland-Altman corrobora essa interpretacao inicial ao demonstrar
viés médio préximo de zero e calibracao linear adequada no agregado. Contudo, as

inclinagdes proporcionais e dos residuos absolutos, embora pequenas, sao
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estatisticamente detectaveis. Esse comportamento reflete a regressdo a média
esperada em modelos calibrados com amostras sub-representadas nos extremos, o
que gera um efeito de alavancagem nas inclinagdes. Tal efeito € evidente no grafico
de erro versus valor real, em que as inferéncias de alto erro se restringem a poucas
ocorréncias pontuais no extremo superior. Além disso, os limites de concordancia
nao paramétricos (-12,18 a 13,08 kg) denotam consideravel variabilidade individual,

exigindo cautela nesses casos.

6.7 Resultados complementares de IMC

O desempenho continuo do IMC foi consistente com os resultados
observados para o peso corporal, com erro absoluto médio de 1,91 kg/m2 Na
classificagdo por categorias clinicas, a acuracia global foi mais elevada nas faixas
intermediarias e inferior nas categorias extremas, especialmente baixo peso e
obesidade classe lll. Esse padrao € compativel com a distribuicdo da amostra, na
qual essas categorias compreenderam apenas 11 e 24 individuos, respectivamente,
além da propria estratégia de otimizagdo continua do modelo, que nao incorporou
ponderacao especifica para os pontos de corte clinicos do IMC. A ampliagcédo
amostral planejada para os extremos antropométricos, descrita nos trabalhos
futuros, apresenta potencial para reduzir essa limitacdo. Dessa forma, os resultados
categoricos do IMC devem ser interpretados como complementares, contribuindo
para caracterizacdo do comportamento do modelo sem alterar o foco principal do

estudo, centrado na estimativa continua do peso corporal.

6.8 Relagao com Frameworks de relato

A organizacao dos resultados seguiu a légica de relato do TRIPOD+AI para
modelos preditivos e incorporou elementos do STARD-AI para explicitagdo do teste
algoritmico, padréo de referéncia, unidade de analise e incerteza das estimativas.
Essa opcéao favorece a transparéncia sem transformar o texto principal em uma lista
de verificagdo. A lista de verificagdo detalhada de aderéncia aos Frameworks é
apresentada no Anexo |, e o corpo do capitulo mantém a leitura centrada nos

achados.
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7.0 CONCLUSAO

7.1 Conclusao

O estudo avaliou o aprimoramento de um modelo de inteligéncia artificial
destinado a estimativa de peso corporal em pacientes acamados, a partir de
imagens obtidas por smartphone em ambiente hospitalar. O modelo final, baseado
em atributos tridimensionais de forma corporal, selecdo aninhada de variaveis e
empilhamento preditivo, atingiu o critério primario pré-especificado de P10 superior a
70% na validagado interna cruzada por participante, com P10 de 78,7% (IC95%
73,6—83,2) e erro absoluto médio de 5,24 kg para estimativa do peso corporal.

Em comparagdo pareada com o modelo anterior, observou-se redugao do
erro absoluto médio de 7,93 kg (IC 95%: 6,69-9,08) e aumento de 43,7 pontos
percentuais na proporg¢ao de estimativas dentro de 10% do peso aferido. Resultados
consistentes foram observados para o IMC com o erro absoluto médio de 1,91
kg/m2. A calibragao linear apresentou-se préxima da reta ideal e o coeficiente de
correlagao intraclasse de concordéancia absoluta foi superior a 0,92.

Considerando o conjunto de evidéncias apresentadas, o modelo proposto
apresenta desempenho compativel com aplicacdo como ferramenta de apoio a
estimativa antropométrica em situagdes nas quais a afericdo direta de peso néo é
factivel. Os resultados sustentam o avanco metodolégico em relagcdo ao modelo
anterior, sem substituir a necessidade de validagdo externa independente, prevista

nas etapas seguintes do projeto.

7.2 Limitagoes

A principal limitagdo do estudo € o carater interno da validagdo. Embora o
protocolo tenha preservado a separacédo de individuos entre treino e validacédo por
meio de validacdo cruzada repetida e a unidade primaria de inferéncia tenha sido o
paciente, o desempenho em populagdo externa, com captura por equipes
assistenciais distintas e em contextos hospitalares heterogéneos, ainda precisa ser
demonstrado. Dessa forma, o modelo ainda nao deve ser utilizado na pratica clinica
sem validagao externa independente.

A amostra foi proveniente de hospitais publicos do Distrito Federal, o que
pode limitar a generalizagcdo imediata para outros contextos assistenciais, perfis

populacionais e protocolos de captura. A composicao etaria concentra-se em adultos
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de meia-idade (média de 45,9 anos), com 32 participantes (10,7%) com 65 anos ou
mais. Como a aplicagao clinica de maior interesse para a estimativa antropométrica
indireta inclui idosos hospitalizados, a aplicabilidade ao subgrupo geriatrico requer
ampliacdo amostral.

Outra limitagdo decorre do préprio padrao de referéncia. A inclusao exigiu
peso aferido em balanga, o que pressupde algum grau de viabilidade para a medida
direta. A extrapolacao para pacientes completamente incapazes de mobilizagdo, em
estado critico ou com dispositivos que impeg¢am a captura padronizada da imagem
deve ser conduzida com cautela.

No comportamento do modelo, observou-se variabilidade individual relevante
nos extremos de peso e de IMC, refletida nos limites de concordancia da analise de
Bland-Altman e na sensibilidade mais baixa das categorias dos extremos. Foram
também detectadas inclinagdo proporcional discreta e heteroscedasticidade dos
residuos, padrdes coerentes com regressdo a média em modelos calibrados sobre
amostras com menor representatividade nos extremos. Esses pontos n&o invalidam
a leitura agregada do modelo, mas delimitam a interpretacao por estrato.

Por fim, esta etapa nao incluiu comparacéao direta entre o modelo proposto e
as equacodes antropométricas tradicionais de uso clinico estabelecido como Chumlea
(1988) e Rabito (2006). Essas comparacodes estdo previstas nas etapas seguintes do

projeto.

7.3 Trabalhos futuros

As proximas etapas do projeto contemplam ampliagdo amostral estruturada,
refinamento metodoldgico e validagcao externa prospectiva, articuladas em torno das
limitagdes identificadas neste estudo.

A primeira frente é a construgdo de um novo conjunto de dados
tridimensional, com selegcado estratégica de participantes orientada por estratos
clinicos prioritarios. O conjunto incluira mais de mil novas imagens, com cobertura
especifica dos extremos antropométricos (baixo peso, obesidade classe Il e classe
[Il), faixas etarias sub-representadas (em particular idosos com 65 anos ou mais) e
diversidade racial mais ampla. Essa expansao tem por objetivo direto mitigar a
regressao a média observada nos extremos, melhorar a sensibilidade da
classificagdo por faixas clinicas e aumentar a estabilidade do desempenho por

subgrupo.
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A segunda frente consiste na coleta paralela de medidas antropométricas
aferidas adicionais, entre as quais circunferéncia da panturrilha, circunferéncia do
braco, altura do joelho e demais variaveis exigidas pelas equagdes de uso clinico,
viabilizando a comparagao direta entre o0 modelo proposto e férmulas estabelecidas
na literatura. O conjunto de dados ampliado incluira também avaliagdo por
bioimpedancia elétrica, agregando informagdes sobre composi¢cado corporal, como
massa magra, massa gorda e agua corporal total. Esses dados poderdo ser
utilizados para investigar a influéncia da composi¢ao corporal sobre o desempenho
do algoritmo, identificar potenciais fontes de erro das estimativas e subsidiar o
desenvolvimento de futuras versdes da ferramenta capazes de incorporar
informacgdes relacionadas ao estado nutricional e a composi¢gao corporal dos
pacientes.

A terceira frente é o refinamento da reconstrucdo tridimensional. A
representacdo atual sera aprimorada com o objetivo de aumentar a fidelidade da
malha a forma corporal real, reduzindo a perda de informagdo geométrica nas
regidbes com maior variabilidade morfolégica. Essa melhoria incide diretamente sobre
os atributos derivados utilizados pelo modelo preditivo e tem potencial de reduzir o
erro proporcional observado na analise de Bland-Altman.

A quarta frente é o desenvolvimento da camada de qualidade da captura no
aplicativo de uso clinico. O aplicativo incorporara um guia visual em tempo real que
oferece feedback objetivo ao usuario sobre a qualidade da detecgdo da pose e da
segmentagdo corporal antes da aquisigdo final. Essa camada visa padronizar o
angulo de captura, a distancia e a oclusao, reduzindo a variabilidade operacional e
aumentando a consisténcia dos atributos extraidos. A expectativa € que essa
padronizacao contribua para a estabilidade do desempenho em uso real.

A quinta frente é a validacdo externa prospectiva, em pacientes
hospitalizados sob captura padronizada por profissionais da rotina assistencial, com
avaliacao de aceitabilidade operacional e analise de aplicabilidade em diferentes
contextos hospitalares. Adicionalmente, sera incorporada a estimativa de incerteza
por predicao, permitindo que o sistema indique quando uma estimativa individual
deve ser considerada confiavel e quando deve ser descartada ou repetida, recurso
particularmente relevante para aplicagdes assistenciais, nas quais um erro individual
expressivo pode ter impacto sobre a conduta clinica de nutricionistas, médicos e

farmacéutico.
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7.4 Financiamento

O desenvolvimento tecnoldgico relacionado a pesquisa recebeu apoio
financeiro do programa StartBSB, vinculado a Fundacédo de Apoio a Pesquisa do
Distrito Federal (FAPDF).

7.5 Conflitos de interesses

Os autores declaram potencial conflito de interesses académico e tecnolégico
relacionado ao desenvolvimento de uma solugdo baseada em inteligéncia artificial
para estimativa antropométrica, objeto de pesquisa e inovagdo conduzida pelos
préoprios pesquisadores. A tecnologia desenvolvida podera futuramente ser objeto de
protecao intelectual, transferéncia tecnolégica ou exploragdo comercial. Entretanto,
nao houve participacao de empresas, patrocinadores ou financiadores externos no
planejamento, condugdo, analise ou interpretacdo dos resultados deste estudo, os

quais foram desenvolvidos exclusivamente no contexto académico.
7.6 Disponibilidade de dados

As planilhas em formato CSV contendo os resultados utilizados nas analises
estatisticas poderdo ser disponibilizadas para fins de verificagao e reprodutibilidade
dos resultados. Adicionalmente, os dados individuais utilizados nas analises de
desempenho encontram-se apresentados no APENDICE B (modelo anterior) e no
APENDICE C (modelo final) deste trabalho. Entretanto, os registros fotogréaficos e o
cédigo-fonte do modelo n&o estdo disponiveis publicamente por envolverem dados
sensiveis protegidos pela LGPD (2018) e integrarem tecnologia proprietaria sob

responsabilidade dos pesquisadores.
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APENDICE A - Ficha de coleta de dados

Numero de de identificacdo na pesquisa:

Clinica: Leito:

Sexo: Data de Nascimento: Idade:

Diagndésticos médicos atuais e pregressos:
Diagndstico nutricional (GLIM, 2018):

Distancia da cama hospitalar:

Critérios de exclusao:
1) Esta em precaugéo de contato, goticulas ou aerossois? () Sim ( ) Nao
2) Alto risco de queda segundo escala de Morse ? () Sim ( ) Nao
3) Consegue ficar de pé sem auxilio de dispositivos? () Sim ( ) Nao
4) Se mulher, esta gestante ou puérpera ? ( ) Sim ( ) Nao
5) Possui hepatopatia crénica ou doencga renal crénica ? () Sim () Nao
6) Possui cancer com metastase 6ssea? ( )Sim ( ) Nao
7) Esta com edema em qualquer parte do corpo? ( ) Sim ( ) Nao
8) Possui capacidade deciséria reduzida? ( ) Sim () Nao
9) Esta em monitoramento cardiaco ou dependente de oxigenoterapia?
( )Sim ( )Nao
10)Possui histéricos de hipoglicemias frequentes? ( ) Sim ( ) Nao

11) Possui proteses metalicas no corpo? () Sim () Nao

Avaliagao antropométrica:

Antropometria Data: / / Data: / /

Prontuario Pesquisador

Peso (kg)

Estatura (m)

IMC (kg/m?)
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APENDICE B - Resultados individuais utilizados nas analises de desempenho do
modelo anterior

Peso predita por posicio
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Peso predite por pesicéo
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Peso predite por pesicéo
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a7 ELY 4 9EB0D 73998 H-"z’?zig-]"“‘ njzg.lj}gaﬂ‘ 29.55 27.80 73773 74 805 69,537 72038 79.836
98 65 4 60000 71979 1]..92795!;5§ﬂ9, lg'?igigl' 27.39 29.35 77.492 67T B53 67.226 64.749 82.575
o 51 1 67.300 72016 a"i:_';:;”' 7“:;22'?2“ 5.02 27.08 72.389 TLEES £8.254 £9.670 78.080
100 42 5 80600 91689 11'?:?;&?72‘ 13'7165.16L£SL 34.89 34.09 93.995 BIETS 94.015 82072

101 50 5 BEOSD 82125 6"‘;;"_‘;;{’]7"' 7*2’;‘:&"’* .75 3258 B7.B0L B2206 BE.ETL 90366 BL.379
102 49 3 49750 70353 20602114793, ﬂlg!}:i 73 2071 2597 66256 64.043 J127L 79.842

30.092]
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Peso predite por pesicéo

o Idade | Faixa IMC | Peso aferido | Peso predito Erro abseluto Erro em % MC real | IMC predite i 2 3 = 5
103 37 3 35900 BBEZE . ﬁsjljz?’c 1933.’5;]}7' 23.57 2599 70.250 2076 58.900 B34TL 72.442
104 51 1 6EL00 76186 “”f:;‘;l”' 1.1..;;&2.!17. 26.84 2878 72200 72747 74.512 73415 87.956
105 58 3 54900 TL340 1% "2‘}‘“;;9‘;"3 29%_‘57“- 2198 25.94 77.087 73264 61903 64665 79.769
106 31 4 50300 70566 el i 26.32 2631 72 166 £8.316 &1 781 76.980
107 7 4 69250 77413 i 116]?{?_20]7& b -1}:::55?9 25.75 2791 B0.362 73328 75.661 79659 78.056
108 43 4 63300 76417 La; L]L_:éi}élzbl“ Zu]zla.lgl; L 25.68 2830 T7.324 T63TE Fa.707 TF4561 79116
102 63 3 £6.100 71210 o, 7'71-;2“']‘“' 2183 26.34 72581 67.514 65545 78.599
110 43 12 A4B050 72506 uﬁ;jﬁlﬁ%;&l. 50.97%!"3;’ 30, 18.54 27.45 73.097 72545 64.531 60735 B1.720
L 2 3 67600 72015 itk “:"‘,E;E' 312 2788 73.030 74633 65671 72614 74,127
12 63 3 66650 6T0EE 13?}&?”- 1‘9;_'1-2]“‘* 2330 26.43 66.107 70,069 £6.370 67373
113 59 3 6TH0D 77183 b e HRIE: 24.83 773 79.344 TEI46 7B.3%6 72047

114 34 3 &0.000 67547 7'5‘1‘]?;“}]?'&8' uggljs' 2344 26.21 €7.923 65 BE4 61548 71831
115 62 3 54200 71886 11.&:5;1;27.15\19. 32'5:;;_":;‘; b 2285 26.70 75.577 73451 86.720 72379 71200
116 [ ;7 100.300 BOTEL 19-5%35_1‘%{‘87‘ 17522!&%52‘ 061 3201 96.713 923581 79,987
u7 4z 1 20650 9207 pRILTR LETLLAY 6T 3335 100,064 91998 EB.056 BBATL

118 26 3 71000 B0D11 gnlljl.-l,gnzlw' ugzg]lgiaz' 24.28 29.80 B6.724 B2.405 75.750 BIETE TL299
119 51 5 91100 78301 i e 1‘”’]_55_1;';',“‘ 33.96 7m 77731 79.085 BO.51T 78524 75.649
120 57 5 91100 59482 l-ﬁgﬁg-l;-"ﬁ 1'77'_2‘1’;’1 3190 3230 92.856 96.181 BE.164 86.108 B4.099
11 a7 1 76200 24060 101 oes: g, 165 3566 96948 95.436 ar.res
122 51 4 65600 75579 g'gzjg.lo?n;lu‘ 1521;!!}'31!81“ 27.66 2711 TB.EDS 73345 T3.663 76.700
123 59 3 65600 75821 e 15::'2:;;“ .10 .72 50,638 76.426 78227 67782
124 35 5 97650 52428 L"-nmz},%l"w‘ 155&_’3"5‘ 3L89 28.98 79.614 81910 £3.250 83185 81183
125 53 1 73500 BEIES 1408 [z, maha .01 318 20617 93809 52373 BT364 B0.782
126 47 4 71800 67622 d.lz:};;?lw. 53222[’;?‘5]" 29.50 27.30 62.717 63010 62.913 61 490 87.980
127 5 3 70100 TEEEL BT LA, 9‘2’;“‘9-]21 22.63 2118 B2.663 B5.445 BL.54B 74466 B0.286
128 6 & 87200 18092 9-]-'1’1%35?7- w-g'ﬁf“’- 37.25 29.37 81373 76392 77030 75.575
129 £ 1 6200 80048 e oA 2868 20.10 T9.297 B0S62 73506 B6.791
130 67 T 102.850 EB3T9 1““{71;3!3& ld'ol;lsljllﬂ 4173 32.90 90.986 B7.822 82721 B4.986
131 ] 3 SBA0D 77191 “-73;3;0"1"“- ug’gfs 23.39 2728 74.986 76749 72.3%0 TE34L 83.490
132 34 5 103.400 B7634 u';sﬁnl;é?]'o‘ u;isgiza 34.15 3146 93.817 95.890 90 509 70.321
133 a3 1 85300 BEBSD 35::",‘;;'1“' aqsieay .17 32.04 B7.036 B3 693 85.121 99.350

134 66 12 44500 70251 5'7;}.'03']819' 57%!:‘]:!5&' 16.96 26.70 73.384 66216 64.319 66 B2Z5 B80.507
135 a2 3 53150 T4968 i e “-‘1—;_‘3“ 2129 29.45 TE.030 72954 TL197 77 690

136 59 3 SB.700 68605 ggg.logld!flﬁ 168115?61“1!“" 2293 25.74 BB.837 69 836 65.155 65447 73.751
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Peso predite por pesicéo

o Idade | Faixa IMC | Peso aferido | Peso predito Erro abseluto Erro em % MC real | IMC predite i 2 3 = 5
137 a7 7 124,000 94318 - L aLas 35,90 97531 96.506 %0.718
138 a3 7 97500 74387 Bl;;_!—,g,m 1172;!71_.58'51, 4276 28.58 74439 76.356 71782 69561 79,397
138 65 3 63150 TE30L % ]1-212';?"2- "'"312,._’71]‘_"] 2 2377 27.88 79383 72.052 74929 78.838
140 33 5 74050 82288 Aaglns s, 305 3131 B7.137 82154 74592 BLITT 86.082
1 33 1 50200 50556 ”3535;;’6‘;51 ‘;&:f"‘ 29.10 29.00 82,202 81398 80.148 52826 76,204
142 27 1 91400 89443 l’;’}zfm 2 :;:ij'i' 2853 30.70 92,083 85658 59,687 80046

143 31 5 91600 7729 “'ﬁ"slgi?u‘ 155&';;’]“9- 3025 2157 7858 74928 75.354 73351 BL.9BE
11 3 12 19150 78882 T2, oAz, 7.0 28,48 85,455 75782 70.648 B3z 78.286
15 5 3 60400 17853 u“";ﬂ;’:‘f”' 23.::13]5&. 23.01 28.46 78.008 74781 74,679 76 583 84625
116 1 3 54800 52365 ”-5325;9]5‘;331 27-];-,_115"9“- 2045 2862 79.830 73833 75.820 97315 81,961
147 ] 3 72950 12619 °-337’-J_,‘.’2]7"1- “‘ﬁf,}é’“ 24.09 2715 72159 TLI53 77.459 64998 76.726
g 51 5 $9600 20548 o ARSIAEL 32.90 30.98 81251 BE.A12 BE.68T 85410

19 23 1 85100 83041 u";;g_";],""‘ uf_fg;"s 29.35 2899 89.910 52849 83407 86.138 72.800
150 i 3 53000 75145 = L;;.',;‘gl:‘w “']}S_'f_»,l,‘u“ 2133 27.60 76.602 77557 £4.350 76330 B0.736
151 59 5 82000 86380 el el g0 3058 3215 59912 B7643 B7.904 BB.7BS 7650
152 50 3 52200 77138 Bl i 20.60 2731 79.758 86,830 72.404 76639 £9.585
153 61 3 17400 79587 1= 1:;;’]'_65';’57' 57"‘;;_';;35‘ 2286 30.54 20.216 59846 83.397 64157 70.370
154 a & 104.000 83070 m.gzsgé%?w, 2“-%_15151“‘8‘ 3641 3175 B4.ET3 92 060 E0.810 82358 75.350
155 52 4 79500 TLEED 7”;‘_,?_%‘;,]2;”- sarloae 28.85 26,80 71792 63.852 73296

1356 0 1 55700 80590 Sl “"'55';!:‘:"99‘ 25.08 30.52 85,778 84087 £7.394 78879 86.502
157 a9 3 262350 73754 22"‘::_'7:2';“"" 2333:_’;'; . 3713 29.56 79.003 70837 5,506 79.706 73177
158 22 5 108.300 56534 21-7{3:5]‘;?_-!“35- 2“-52_1613"!22‘ 31.96 3Le1 91817 a7.491 73.459 20.169 83732
158 23 1 78700 83478 gl R 5.3 3326 85362 92.428 95588 5453
160 £ 3 SE00D 56408 el e ﬁ;”- 2105 27.88 65,338 66872 £2.103 67393 70.232
161 &2 12 35400 7107 L 7‘;;;2;;1” ’9-’;;1&“5‘ 15.53 5,98 66,207 61588 68325 BB.218
162 18 12 56000 73066 17-"1?]_[;3‘;5L 3“‘3‘:[;5‘!31- 18.29 26.76 74.359 73326 £3.451 71022 B3.173
163 66 1 82200 8046 LFI2Ia 2 2241033, 878 30.45 BLa64 BLOBS 79.087 B6aT 74858
164 Eie 1z 52700 77596 2“"’;51[;'3";58‘ ”25‘;..[11:191' 1850 2614 54.833 52.080 £2.668 80704

165 34 EH 26E0D 59241 751?:_";;;&3' niluffz‘;”‘ 3349 3032 BE.4Z1 B7.949 93.017 83575

166 65 1z 16950 67740 R I 1859 20.56 £5.800 71837 BLE3E g2522 76,585
167 23 5 86200 B6263 b ol ‘“':é‘;iu“ 3325 397 91,800 92487 86,303 51886 78.629
168 65 1 75750 Bs298 95‘::;‘;‘,“- u.;ilzg.!l.g. 2651 29.66 aL.810 80.438 a7Es3 aLos7
168 3 1.7 52050 67340 L”';’_Lg!""“ Z‘-‘-}‘;_"g’l-"‘“ 16.66 25.08 72382 £2.744 B6 B33

7o 60 £ 6LE00 74680 BEnaa AR 2216 27.38 78,660 69961 €273 80.827
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Peso predite por pesicéo

o Idade | Faixa IMC | Peso aferido | Peso predito Erro abseluto Erro em % MC real | IMC predite i 2 3 = 5
171 53 4 73800 82494 85?:;]5;]]5 11;3.‘227?' 2711 28.70 BB.757 B4.514 T2.085 B3.708 83.406
72 66 1 79700 91643 b 1.-1.92:[61;93. 2858 3209 101890 97058 02,302 99,946 86,927
173 a8 4 90400 Bo.997 ”‘“’2_34;’5!591 ““;_i:‘]“‘ 27.59 3225 B7.565 91366 B9.192 92.060 59.803
174 35 3 53550 72592 lgu;allz’m“ 355465.'71;%‘ 21.45 26.83 69.052 JOEIL 7B.032
175 44 3 61900 62496 05926;;-’2?6& BAq:;:i‘" 24.18 2315 Ba622 62.168 60.697
176 56 12 34800 62ETL mug.;z;zm, E“'Ggsslf;"u 15.89 2398 65.317 67223 50 583 60ATT 61257
17 19 3 52050 6E314 ]'6'1)_5.:’313.}?“2‘ 31_‘31};—’!9‘3- 224 25.8L 70.915 66.750 67.657 60892 75.357
178 71 T 126.B00 95404 31'”;}3%'!5?5‘ 2“'72.?.[}79’3d‘ 43.36 31.22 043990 102 275 924972 91.97L
78 50 1 92600 86334 bt ‘71:,5“;1‘2' 20.89 3174 B9.516 81377 88.204 76.241
180 a3 3 65700 74588 832“?_{2“:"3“- B-;—;‘Lgl-“- 2247 2863 66.031 85864 73.062 73304

181 8 5 75000 73799 12"2’-&?‘31- “;ﬂ,fl 3246 26.50 73770 72302 73245 75.88L
182 35 12 47900 670ED mozbé)'égi_‘\sl. a}'ssss.lgim‘ 18.71 26.19 72152 E0.451 B1ETT 745680
183 24 3 76100 75646 sl ok “"::;i”‘ 2323 26.70 74.261 7461 77858 72 965

184 57 132 13950 EB5TL M.%jl)h;fak 55%%_':;53‘ 1557 717 67 5B 66860 77995 61831
185 65 3 54250 BEESS b et A P 017 2586 60.097 67131 £2.371 67514 70.163
186 33 4 73750 70228 35_‘;?4301?11' “1‘0[‘};2‘ 25.22 26.49 75.200 €9.536 £7.313 66313 F2.779
187 a 1 £3.700 TSE3E g e =2 {;’!11 .62 2754 76.183 77742 72,780 6676

186 51 3 52450 BEETZ 1““%72][_1‘;;;57 27-”33_103‘;-“"5‘ 21.83 25.79 £5.047 £9.502 £3.707 BE.£30 £9.380
189 4 3 4250 BE282 Lhosz(1zsn, 19LUETZ, .24 3136 BEE6E BT.500 20408

190 33 4 69300 T1E37 23)1’2'931? !::75555;% 29.60 27.15 74.010 72962 £2.984 76.591
181 52 5 56400 64137 B e 25'_‘;70_12731’"5‘ 3135 2514 54970 £6.139 £5.130 £0.300

182 [ 3 51700 75626 73-‘-?25_;3-;-‘57‘ “E%‘;_'.;:’I“‘ 2238 28.01 79.095 71100 E7E5T Ba.65L
193 i T 126.400 s168 SAIpla At 4532 132 96.956 92833 92.363 83302 £3.00
134 33 5 100.900 79648 21'123}%'!265' 21'0265[11'5 10, 30.46 27.94 BLESS TB.73% 75.562 B2.63T7
195 48 4 TEADD 79433 -ty g L‘él}é‘“ 2811 28358 92.180 BOITO 76.350 69021

136 a8 4 104.300 57056 17-2‘1‘;‘_.',}3_-?7& wfggiﬁ 29.83 30.61 B4.599 84749 94.022 B854

197 56 3 BES50 74658 e o b .00 891 4471 75030 74478
198 55 4 71150 T6310 SLf:.o_I‘]izoiB 7'2251[51# 2B.B7 26.77 74.323 T23258 T2.188 B6ATZ

199 54 & 52950 79734 31]-;‘:!;1’”- -“"_j‘_g]—““ 35.90 2952 TE.012 76.420 B0.163 77805 B6.270
200 58 4 75760 T1B821 39359&”1” 52{;;?‘ 27.83 27.33 T70.034 71852 70.399 63 B60 76.959
201 60 1 65900 18516 u"i;ﬁz'g;‘_‘;‘u 1"'21;_11_‘:1‘“' 2890 30.23 75,773 85.104 84725 £6.143 80.633
202 59 3 70400 B2790 uj]?]-lgzllxz 1762?-[;'50'“ 24.36 30.14 85572 B2.644 TTEE3 85.262
203 65 5 90,000 98975 “-9]7_,..-"_&22’“’ e [;iﬂ' 172 .79 105 962 923268 92.656 L05.014

204 57 4 61150 BE366 12]1_56}3%”&;" 11%};!59' 23.13 26.10 66.649 B67.265 £6.913 63957 77.049
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Peso predite por pesicéo

o Idade | Faixa IMC | Peso aferido | Peso predito Erro abseluto Erro em % MC real | IMC predite i 2 3 = 5
205 33 7 132.300 91040 a1 zﬁ_lzgfll 31 ]393'42:}20 40.83 32.23 91.219 93 968 89905 BB.046
206 68 1 87500 53064 “"““_5;;’3?’3' 5"}1!-11“]“’ FIE 2953 84.247 78503 53.534 80453 88.483
207 a2 7 106.300 BT.908 1"‘3}’62_‘“]32!3“5 17‘},‘;_’.’%5—"- 4258 3384 B4.026 92.955 91734 91.007 79.758
208 50 4 50600 75960 Isjgag_lz;g!gﬂ 50.]6:!7}:’5‘5. 25.09 29.19 77.306 BABTE 67.592 71519 TB.551
209 35 3 36.700 69463 1 z?;leiﬂc 2253;'11.8&!36, 23.30 26.13 75.512 70175 64.840 66 600 70.190
210 56 5 S1EDD E4611 7]'::_'5;“3’)0' 7'8115[.'1;1 3372 3108 B9.970 BBATT B3 955 F7TI50 B3.400
m a2 T 108.500 735356 Houla 32%152;37‘ az.92 29.07 72054 76690 72871 72603

212 58 1 72100 90642 185;3'91&,26&. ?5.7;."‘%!“, 2B8.16 36.20 BO.ETT 4018 00.504 BE3EE

13 39 3 60600 54495 Bl E 39’3’;‘; a2 2397 30.03 B6.211 54,304 B0.4T4 85572 85.914
214 s 5 E5600 B5489 0-%}‘}&}7“- “‘1335‘;]3“ 3033 30.84 85.430 89182 59673 BE02T 77131
215 80 3 6TH0D BBELY L 31‘:"2'31“- 2424 3228 94.227 BYA4E B3.763 96075 79.555
216 35 1 77050 70432 ébllf_l‘él?' a.jlzi_ﬁzgfjj 25.74 26.6B 72207 65810 65.729 T4.990 73422
27 6 3 75200 69950 52‘;‘_’]!213?23' u::;z‘;z .56 2550 67758 73236 £8.262 67077 73.377
218 an & 106.660 77263 293;3{%65'31—2. 27-”3?_!92&51 3824 2828 77.235 72554 78500 77670 80.347
19 EE 3 70850 9076 anel0 26 i 165 82 B6.778 78109 79.924 833154 7313
220 19 3 54300 66024 1]"?1?;&?9‘ 21533!&“" 20.19 25.27 73.209 64931 £0.529 61046 70.403
m 35 3 63250 62498 e 1‘1_;’_2:!"“‘ 3 2314 £6.736 63480 58,656 61063

22 62 3 51900 TTESE U-’f;}!‘%ﬁw‘ 25“2-;_171%‘“" 2358 2869 80.329 75061 73290 78104 78.098
3 62 5 79800 76415 FMla, A3eian 3336 211 B2.220 77148 76.318 62972

224 54 3 59300 B2086 n?;f_l,zsh;gﬁ. sa'ddi.lgn‘ 24.68 30.88 BLETO B1.594 BD.T96 B40B4

225 2 i3 51100 6725 15'73;_'63';"'2' 32'_‘;‘;_15227,‘”' 1811 718 68,206 70784 £4.842 BEBIS 66374
226 7 E £7.050 56366 w.ﬁsdzl;;;iz‘ 15-‘-}_—;_'81]5 i 2827 20,18 55.642 59578 56.573 53771 56.266
7 6L 1 0200 67156 P 0. B = 548 .55 65254 66820 66118 69,361
228 39 4 67250 67598 03“289'&?“' I}j};l;].&!, 25.31 26.32 66.554 T0.165 66.964 BE66T

29 53 3 63850 649EL el 1‘757‘"5‘;;‘2“ 20.85 24.54 65.762 64437 £3.129 67063 64.514
230 51 3 63950 75921 11-‘-}3‘]3[;]-_]’-”‘ 1.8.72%.[&121! i 24.38 2812 78.134 TLOBT 78541

3 £ 1 79550 67215 il i Bkl 2785 2547 86011 67014 £3.002 62361 T
232 56 4 81450 £4415 2‘“5?81711?“7. 3‘;511']‘5‘ 29.21 3197 B85.860 B6.405 B2.797 To691 B87.321L
233 27 132 32300 BBE13 35-3‘1-;}3-;‘47- luﬁ};{:}.)& 14.95 26.80 72863 76855 63.046 BLES0

234 39 4 87950 50913 7”’973';7?” a‘ul‘;[j‘ifa 25.42 28.75 B0.484 TEELI B3.873 BDEE3

235 68 1 60250 BETE “‘r‘f‘;‘g:"m “';:_’2‘;;‘5' FIAT) 713 74,868 70410 62,570 86950

236 35 3 47100 70273 Bl;f_l‘]éilﬁﬁ‘ ﬂgjéls?lu‘ 2093 26.93 T4.481 TEA62 65.666 66874 65.8BL
237 a7 5 106.600 91748 “-‘f;‘_‘)‘;ﬁ‘s-"‘ “-ggi‘-"' 34.81 217 99.035 91855 20,407 85699

238 38 12 52100 6EE9g 2. Tgslfz?,& 32%;[5]—:}58 17.41 25.09 65.460 70144 £69.178 61778 191z
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Peso predite por pesicéo
n Idade | Faixa IMC | Peso aferido | Peso predite |  Erro absolute Erro em % IMC real | IMC predito 1 2 3 4 5
238 36 12 47700 70108 Tl g 1F 19.85 2663 B6.521 79484 £3.266 £2.149
240 49 12 48700 £9950 dl.z‘?:.‘l’ﬁ.izw‘ ijgod_ldssdl 19, 18.33 31.86 90.632 94437 79.960 94.714
201 37 7 100.350 TOE13 2‘”;;_'5_‘;’1” e~ aL77 25.74 76.078 72858 64.836 BB BEL
24z a0 1) 89850 B3B6L 5“}3_'5]&52?9 51;[‘1;1 35.54 30.89 78.304 BB.601 BABTT
243 35 6 BTBSD 72399 ]_55158].}3“]3}’“5]. 1732?“":"]:’“' 36.10 28.32 73.756 Ja797 71600 60043
244 57 5 88950 96957 8“1,17{;:-!85 91:1;[;;]15 34.32 36.43 100.141 99340 91.135 97213
25 72 12 53250 78945 msg_ﬁ‘gfﬁ 50-]_;‘-;14‘;05‘ 19.56 29.60 B1.425 B2 795 IS 77785
26 61 3 59600 67143 TSt b 2 20.87 2531 62.251 79.183 6500 60657
247 69 3 73050 495198 n]-:f.laﬁ]—;im?. 30331;52;" 75, 2469 3398 100512 95 BO6 BR 937 95 536
245 a7 12 60400 75600 15-2‘1’:;},-}-!“95- 25-’;'.,2;3“- 19.50 28.36 £0.207 73.885 73 B35 74.402
28 ELY 3 66950 73470 5"17]‘_‘%2352!"9- 9‘;?;;‘-'4 211 2635 74.058 78565 69,302 63119 75.950
50 S [ 102.050 26715 AR PAA LA 3659 3249 95,603 100.114 427
351 72 1 603250 E4314 ls'“i;.lslsé']sﬁ‘ ?1'725“.‘)1:} 10, 77 30.79 BL7BS B5.165 B4.706 BE6.100
252 a0 a 72200 TTA1L 52]7_-2’-_&‘;;-"35- Z2pa0 27.85 29.95 85.168 TE035 71264 73790 7E.80L
253 35 T 106.700 BT27S ].94.;05}813{]672. 1835-09!5]‘.2‘}“. 44.41 32.58 B89.028 B6.426 B1.77B B5 BEY
54 23 5 77500 83258 S TR 304 30.65 53598 s3.939 B1.036 TLa6L
255 B3 12 46600 72188 ?—55?78'7?5!3‘52. 5“'95;!:?7!91' 18.67 26.92 73227 68952 74.3B5
236 a9 a 74550 74095 °"-‘2§%f-"& b _fl‘:l'-‘i 27.05 28.05 74292 74913 T5.470 71707
257 13 132 44650 72999 283‘;?'6%67!695‘ 53-‘693!6531 . 18.58 29.32 72.749 T2E04 75.297 71346
258 68 1> 45000 £9515 2“'5;;}_;"5';9”' 5"3_'2“:,77‘ 1873 25,81 £9.524 71715 72126 £4.696
259 52 4 68600 EBE36 olzﬁjlés';:ﬂ. u'];;[‘?éjgg‘ 25.20 26.33 71339 60314 T4 B55
260 58 & 93650 99325 Bl ot v ““J“ 3613 3951 94.191 95714 101 618 104.776
261 51 4 87250 B1196 50]?22.]5%9155. i‘glzli;ﬁij‘ 29.15 29.96 91.205 74381 B0.4B0D T8.724
262 a9 5 102.250 84900 bl bt 15'921_']32’”‘ .56 30.19 55969 B0.64T 85084
263 58 & 54700 55573 "3?8’_%?- “li].sglji 35.25 33.47 59.367 B7279 7B.867 85262 87.080
284 kLS 7 127.000 21823 Bz, Rltic ar: 35.54 o7.681 92893 20,444 B6.665
265 30 6 102.250 91079 ll}i;lslgl?ts wg—?giﬁ 35.38 33.64 93.200 94 B35 B4.600 91661
266 31 1 ELB0D 86132 “""?2%1‘;‘51' 5“‘1';51;“ %11 29.06 85.121 90,061 £3.351 85993
267 59 3 54700 75327 mﬁg")]i‘gf‘gl 37-%_16231! 18 2431 28.76 B5.675 73116 66292 76226
266 3 5 TEE00 TO0EE Qagelicel, o R E 3102 3095 Ta8a1 B036T 0868 TEBET 80397
269 24 3 33200 75318 ?2'1;:.‘8.&5']705‘ ﬂljai.i‘::] 16. 20.27 30.91 76.634 76324 71905 TEALL
270 51 1 B7600 79450 ”‘]5_;’_15‘;;5“' 9“':;‘_:;‘ 9.3 2700 B7.046 82121 72271 76.361
mn a0 3 SEBDD BOTET b 9;’;_!’5_;“9 L 2108 30.48 77.488 B4.952 74.239 86391
ri 43 T GBESD 97515 ].]_‘5561510?79. lkljjhgijl‘ 41.06 3779 101 269 93000 94 561 101.230




85

Peso predite por pesicéo

ID | Sexo | ldade | Faixa IMC | Peso aferido | Peso predito |  Erro absoluto Erro em % IMC real | IMC predito L 4 - & s
273 1 30 7 128100 88202 poio=L b 31";,%_',2“’”- as.20 3289 95.012 8821 77.133 a17a3

27a | 2 26 E 52600 50730 18 L;]‘_’_lsg!l“‘ 2“'93:[35“ e 22.45 26.96 B4.138 78715 75,836 s0.770 aL1%0
ws | 2 S 3 72200 72583 o3g3la s b e .08 BT 75433 62507 72508

e | 2 a7 3 70800 20114 19'32]']‘_‘;2';”1“ 2”;_';;“' .78 9.9 92,463 90.189 87691

77 | 2 a8 12 53500 59500 0oL nes: b P 1873 23.10 £1.112 se511 SE.180 £0.195

278 1 51 2 52900 BESIL 73-521;-_!_153-?15‘ 37-’:‘:!73:}1"3- maz 3331 £2.416 91037 87.278 85314

213 1 a7 3 18650 75185 = e e 2191 17 75.208 75 889 72474 77169

280 2 3 4 BTTS0 TEDEL e oo o 2801 29.06 T9.931 B7.706 72919 76.008 73.740
261 2 &7 3 £9.100 BLDA3 1-}--91;3;;]-_1]'“‘ l?lzg.lzl.%as, 22.06 26,89 82314 76324 84491

28 1 50 3 54900 To18E uz_gsé%;md “"2_%_1}3;33‘ 172 2875 82.528 76081 82100 75841

23 | oz a0 ig 54200 76786 n'sg‘fé;‘;f’“‘ “g;_l:f!m‘ 1820 26,56 B4.450 54835 £5.093 5765

284 1 52 a 72800 79500 LT G20LTAT. 28.80 3188 81667 77946 63.647 BE.740

s | 1 57 5 78300 22106 B'“l’:}g'lm 17'52:_1;;:27‘ 3369 33.08 92.562 83 688 92,618 24556

26 | 2 53 3 54050 B1241 S e SL B 23.38 28.96 87.758 78 880 74.545 77051 87.872
w7 | 2 a3 1 77800 s082L u'ﬁ]g;;‘;sz 15'72"]‘_!“];}193- 2570 33.79 87.082 88396 93.326 91479

2 | 2 ag [ 122.890 93121 bl G 36.28 3516 94.313 96345 87.130 96751 91038
e | 1 I 5 9E500 86753 u.;;:];,[;;;m uﬁgi‘“ 3368 30.78 87.100 81027 81525 81080

00 | 2 Ed 5 95750 84264 iRl L 30.56 30.48 82.268 86923 B0.836 22091 79.200
201 1 a7 1 70000 83762 u-_"]‘}_"%f“" 19-5252!)]_-5"’195‘ 2890 20.06 BLETO 82382 85218 85577

292 1 az E 50500 87868 el ngglﬁ;n ELE 36.18 101644 28546 106 536 28875 sz.128
293 1 51 6 89700 83750 S T "‘1“‘,5:]]‘2' 37.34 3L43 B2.255 B3.643 B5.643 89492 B0.717
| 1 i 1 80400 86408 i e TATILeD, 2953 3L B7.034 aLaaT 79.055 BB.10L

295 z 1 a 70900 58350 17-“;fiz-fgl 2"525!92&3“- 2800 3231 85202 87562 92,145 B840 87.927
296 1 18 s 102550 33478 9”']35;‘;9“;‘1- A f;é“* 33.49 33.26 a7.426 96.109 89.261 92 308 90,266
297 2 62 3 67600 T9EEE B bl 2259 27.37 B7.115 79.353 BL134 TLEEL

208 3 6 12 24900 EBTA4 u.sgg;.;m. 53"'7;_1‘;:5“‘ 18,69 718 77.428 E7BTS £4.483 £5.181

299 z 34 7 172.350 108,282 mog:;%;m 3’-’3;!]_3‘;", EE 5379 4081 107 614 110 658 L06.575

300 | 2 a8 1 BLESD s0228 8317]‘_‘_;:;_;3]“- wf:‘;;f“ 27.35 3104 SLETO 85.431 20,050 83761
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APENDICE C - Resultados individuais utilizados nas analises de desempenho do

modelo final

Peso predita por posicio

0 | Sexo | ldade | Faixa IMC | Peso aferido | Peso predito |  Erro absolute Erro em % IMC real | IMC predito 1 2 3 4 5
L 2 as 3 78000 96483 = R 2380 2814 93.123 %1249 99.860 98699
2 1 ES 3 53700 54583 ] 1“:_%]"3‘ 22.07 2231 56.117 58308 52178 S1E77
3 1 27 4 £5.400 66575 il 1"5"_5‘;']"" 2831 2873 64,853 68510 68974 63962
1 1 5 7 151100 127966 Sl s Lt 55.50 813 120137 128 681 132 756 130298
5 1 E 3 SE.500 55504 e z‘z;‘ﬂf"' 2334 2294 s3.870 53964 59.369 saE12
& 2 6 3 58300 sE2az 3"’7‘_’_,“:;-;‘3’- bt I‘;’Z‘i"' 2152 20,69 51755 54437 58.310 53 837 57173
7 b a8 3 77350 87421 L b BEba 2441 2115 59.378 BL923 86.990 BEA4Z 20,373
E 1 S & 104,000 w1124 2ol S 39.14 3862 102326 100,571 101 595 95599
[ 1 3 5 59200 23692 G 5”:__5;'11" 30.50 32.40 o7.002 95614 92,842 92 708 20,254
10 2 70 1 7E600 BET10 u-%"jlgé?si LAY, 25.01 20.02 95.333 86610 £7.041 77585 96.948
11 2 58 3 66200 £4.902 LAmILen “";j:'lli 2492 24.61 B8.144 63206 60.638 67 621
12 5 52 7 118500 110,225 S E0TELR aa.0a a0.57 117352 116.247 113893 102.018 100813
13 2 53 1 £1200 52567 1"‘;_‘_'_,1:2?”' b e 13 2790 77.708 72701 86.752 82112 B6.550
14 1 11 ;7 100.650 97REZ 2-“5‘_342‘:“"55- 23}_;‘;]‘5* an.3z 37.03 94.726 100.185 98.200 08136
15 1 a2 1 75800 BOB12 ca e b 2784 2920 78.102 8L162 BB.AL4 74,569
16 1 £ a 54800 24338 SEaie L 29.00 3227 a7.557 96068 92,294 s2525 aL23:2
17 1 a3 1 76700 78526 lﬁé};‘l‘]’“' e S 2923 29.08 77.831 78921 74.544 77785 83.451
18 2 30 12 53.400 57464 49‘;233?81“ ‘J'.igllggii“ 17.43 19.24 58,643 57069 56.6E1
1w | 2 65 3 72600 73386 aFielns, Loa10.63, .50 .83 76.779 77010 62979 0819 72181
E 1 2 1 56200 57586 B AL et uﬁ_g_l&li“ 28.83 3438 96.212 %6671 95,436 o7 809 100543
1 2 38 3 109.500 101279 iy bt bbbt 3659 137 108021 102.333 100258 100.036 95748
2 2 2 E 93.400 117.383 739:?23")]]-_35!52" 25-532!2];;‘!“3‘ 2789 3s11 115398 119.86 118791 106.924 126315
23 1 T 4 62300 62333 Sl b 527 25.04 67.343 63742 BL.566 60486 58.529
23 2 62 1 89100 22538 HT 42:_%;& 20.08 28.45 86.715 25437 26.543
P 1 a0 6 95600 93357 g 25:_3;]'“4 35.54 31.46 90.296 23,440 95.066 B9.7B0 97.205
26 1 51 7 123.600 134.967 w.s]gg;‘.‘ing‘ 531'""‘;5-'171 4378 4328 136.520 131229 133485 136.634
F A 64 1 9100 73540 e Ll e 836 %31 72,393 70769 T0.939 67230 86375
E 2 e 1 77150 78548 2 IAN e, ki) 2519 2619 77.858 75285 78.381 73245 22.757

155071 20.
b z EE] 3 71250 66723 “-"fg_",‘;%lg- b 2248 2038 7L231 BE5EE £5.834 61243
30 2 30 1 86500 78361 R P el 29.24 26,58 74.624 78873 85.862 £6.340 84.107
a1 1 6 3 63100 59170 =0T 6‘21;:?;_;,1“5‘ 230 289 57.720 58260 £5.024 55675
12 1 51 s 101500 sap52 St bt 7‘11}.[1231 3683 36,39 31863 a1.487 21801 s3E2s 104 171
33 z [58 3 65800 67531 l-’i’_-_";-n}'-‘“- LA 2477 2538 £9.341 6 606 70.200 £9.055 64.450
3 1 a5 & 94500 95671 RO, Lasines, 37.38 3794 96.576 95577 96.326 93506
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Peso predite por pesicéo
o idade | Faixa IMC | Peso aferido | Peso predite | Erro absoluto Efro &m % IMC real | IMC predito A 2 3 = 5
E S 1 75800 83742 b T ol WA 5.08 s B6.101 20740 B2.794 73332
36 27 5 126.100 140.665 1&56]55;‘?3;&0, 11.5]-52.l}156L 3421 36.72 140.853 141 B63 139.480
37 13 5 78650 B3TTE e & 5_,2;;15' 274 3490 B2.704 B4EST B4.528 83122
38 47 3 56.100 56869 0'763?&?“' 1367-521‘1, 2,76 23.06 56.554 57 .2B6 56.787 53.7125 59.990
39 s 1 66600 70823 “zf‘_’_,:.;l;‘n“ ‘“‘:}':i‘g* 2538 256.82 70.825 0.721
40 &0 5 82500 T7109 5"?&.‘8;};’]" E;glgjgllgl 3321 30.86 BL799 79907 76.046 75.755 72.040
a a1 [ 94200 BL445 et 135]_““!6’;‘?] £ 39321 .49 BL.50B BOADE BLEEL 82186
42 a2 6 90.100 96444 53‘1‘?/'33135 7?;!1‘;1 36.09 38.57 101 5301 SEA41T 100312 95.394 B6.197
a3 63 5 24850 95514 e “:szl’g‘ .54 35.00 101158 105.767 28413 20445 83.288
4 61 4 58400 79231 10 ﬁglgofn- ui‘;;‘;i’“- 27.40 3058 68.099 75349 B4.518 BEDEO
45 0 3 61550 68434 e i “-21;‘_12‘;!5“- 2261 25.00 66277 77093 £9.149 61215
46 46 4 51900 55177 32179132?]1 sjglégljl 25.03 27.24 52177 54456 56.842 56.049 56.358
a7 S 3 70600 75119 AR 5“:‘;?;5‘ 2350 527 69.002 76375 76.736 77834 75.647
8 50 a 76600 53592 59'{3.}%?“- 911’2‘;‘?1 25.89 2795 80.984 B2.852 B4.165 86362
49 BB 3 53500 53280 uz}:“};?“s' “Ajl-{:i‘& 2378 2103 53.967 54 708 53.705 50742
50 45 12 40150 46845 55975;757?5 165188!81}.‘!02' 17.15 19.85 46.561 47 718 ar.721 453376
51 52 a T4EDD T3B46 095;;:;’5)9. 12‘5:']12‘ 26.50 26.24 TT.670 75639 T3.042 72070 F0.807
52 53 a 83200 984T L"'zzgig'lﬂ" u—;g_'gl L 25.97 30.87 98,808 98257 100000 99,498 95.827
53 1 4 B570D ET052 liss?olyll}n' 1‘55'-;;;“ 2897 2927 a0 771 82120 B4.521 BE12T BO.7T19
54 56 5 94400 82565 = ?jljzinﬁ T ;E;G 30.13 26.24 B2.556 T8858 B2.58B8 80 BD6 BB.014
55 T4 4 74800 71126 3'631?-'?2?3]61' a‘z;g}fz‘ 2850 26.49 T7.085 FTO061 63.529 69.B18
6 63 S £4.800 75442 931558;;2‘?1- ] 39.85 30.66 B0.709 76.310 75.800
57 58 5 TEEDD £0415 gxlzs.lig‘isg' ll'gul.lf?_id?' 30.78 26.33 6B.500 FL3A53 60.472 66422 L3341
58 a 1 61600 63102 15":_,1:5?‘”' 2’:;?;9‘ 597 26.81 61,296 58,600 62,303 65378 £7.935
£ 6 5 99700 93506 5-1'1’;_‘%‘3123- 521;}{‘]:}22‘ 30.10 2843 95,655 20477 97.596 91013 83638
0 [ 4 64600 69460 “3‘;‘_’35;-73- 75121_5';9’ 26.89 29.04 T0.476 71926 66723 69,702
€1 33 T 131.000 127.785 32]’.5.53“?1§SI. 2'445.52]1& 48.71 46.22 127 493 130.743 125.119
62 20 1 69400 66435 =) ‘u:_i“'iﬁ' 25.08 12 68590 67 8BS 63778 61743 £7.169
=1 18 7 108.500 104.105 “J'E‘%-S?“:‘- "”.,5_%]15 23,53 as.a0 100,863 100215 100284 Los.0a7
6 34 3 13100 51240 AMILE AREDSS nm 2348 50.847 51422 51240 51455
€5 45 5 TEE0D T7327 11137!“?5?45' 1“;5:]""5‘ 33.15 33.81 76.255 TBBAT BD.585 TBOBE 74861
6 50 1 70300 70802 il “‘7;_521‘“’ 1z 2755 72612 73831 £9.343 67321
&7 1 7 109.600 115.086 5"15;3225‘17& 5“}%!72;5* 45.04 4321 112178 101931 115703 117.698 127820
6 51 1 83700 BLIEE 2L 2ELED, 2966 2658 BLE22 75185 BLTIO0 83154 81269
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Peso predite por pesicéo

o idade | Faixa IMC | Peso aferido | Peso predita |  Erre absoluto Erro em % IMC real | IMC predito 1 2 3 4 5
62 37 5 50500 82040 e L TR 3La5 3190 B3.823 85075 80.671 81813 8619
70 2 12 57200 58433 1_1;:3;?3;, 2‘1_:;:'1”‘ 19.11 19.81 58.509 59326 56.315 56563 £1.456
7 56 7 128.150 115.805 - 3555’%0?3- 9‘1;‘;_;,?5 45.83 4308 105 640 113.892 124 357 119.323

-] 52 12 53700 56925 Szeslron: SO0, 19.25 2061 57.070 56957 57.483 57722 55.393
73 55 s 30300 B558L 531,’&?“* 5“‘:;;"‘ 3Las 29.42 87.538 85849 82.975 86.308 85,232
T4 E*) iz SET00 60E03 2-1-';3.‘61:];-“2- i-i:;:ill 19 61 2057 61890 58 B02 60.374 62387 ©0.563
75 5 a 74900 794350 Amoter, Ayl 26.54 29.08 76.397 BEOLT 82231 82256 70.396
76 a7 4 S1E00 ss182 Aazis L gL 2659 2812 102132 103238 95566 5071 75,510
7 54 7 164.300 127.546 oot S 2232;’7":]97' 6099 4815 129,198 136426 124331 120,328

] s 1 65500 65195 0-“25;‘;&?32- “*‘:?,5‘:;1' 2788 2776 64205 66032 6570 67271 58938
78 54 1 63350 60B36 Ct 3971030, .92 w2 61516 £2.781 £L.530 60557 s7.787
50 83 1 £1400 85477 St e BALE3, 20.50 30.53 84,503 BETL3 80.821 78379 83.571
51 35 5 77800 76613 1""22:;‘;‘“" "s;igi““ 3077 29.89 74.960 78363 77.2%0 75321 77128
02 bo 3 EEE0D T1576 “-9'{_&1‘;’9;3"- 717“[_21_‘;]1“ 22.00 24079 76.068 71331 £7.330
8 58 1 57300 6E354 Iz lot R FERE] 2951 T1961 69641 64296 6516
84 24 3 50.900 £0734 Shi s MEH e 2262 2721 56344 E7.417 63609 55.568
B ) 3 60100 57363 AT 45:}!551.:5 20.32 19.90 56079 54.761 52976 £3.618
56 33 4 52850 B4.1EE 1-‘?:.'&55!3 1*‘1;!;‘7?7) 25.57 26.04 BEELS £9.359 4T3 72108
& 56 1 73600 99416 Sielatie, 320812873, 57 3563 108,340 95554 24789 96,560
58 &6 1 72000 78580 R bt g‘;“ 28.62 32,44 83.424 84.205 74822 73.367
5 33 3 58250 59288 1”’;_‘0']‘_;?18' L _:Ii:]‘“" 220 2291 58,865 61.269 58751 58,268
%0 68 3 47050 42740 “3]-5‘_"51;’3?“’- 9‘111[5151* 2238 19.22 aza7a ap217 a1a30 26.340
a a2 1 B2E50 51032 1aLaI2 0L ZasLasq, 7 2766 B5251 78797 To.047

%2 75 1 56400 72500 bl e flz.ﬁ“‘ 2584 26.43 7860 70.992 £5.003 78,143
93 58 4 E5.B0D BL158 s 5“}3‘“.;,}" 2834 26.97 BL.340 BLTIB 69608 91971
21 a2 4 90350 59754 "5?_,!9]&;-"5- “‘;}l;l-’z‘ 2852 27.35 59.244 91572 57.796 87758 92.399
a5 54 a 72400 66207 5 oo asafzan, 29.00 26.64 67076 66.358 64389 67.006
5 34 1 7432350 73658 05?-111‘.’1?& “‘:_E‘fz‘ 29.37 26,30 £9.738 73382 70835 B0.661
a7 ELY 4 9EB0D 91655 7 e 531;2579‘ 29.55 28.01 90.065 BIB4L 99,522 95066 83762
£ 65 1 50000 56584 thellesl DaRr 2738 26.00 55.003 s7.470 s6.726 sss28 s5.843
o 51 1 67.300 70678 33’;‘_’72’1‘;73' 5‘:?“_:;“ 5.02 26.96 69.423 66627 70.845 69272 77.02L
100 a2 5 50600 77593 3“;?&?93- 3‘7_;‘_‘[,11']‘5 sa.89 3184 B2.083 77862 74.954 73482

101 50 5 BEOSD 93730 s jh‘;giim .75 3637 96.459 96957 96.910 96 585 BLTZT
102 a9 £ 19750 48875 St Loeta s, 2071 19.65 a7278 a7.878 aB192 s2.550
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Peso predito por posicéo

ID | Sexo | Idade | Faixa IMC | Peso aferido | Peso predito | Erro absoluto Erro em % IMC real | IMC predito 1 2 3 4 5
103 1 37 3 55900 61560 5.6%;235!05. w]_l:!sziss' 2357 25.98 58.505 61719 62.052 66239 50.3372
104 1 51 4 68100 66572 151.18;;;;“5 21;;;]’“ 26.94 26.61 B64.028 66972 66.322 66553 6B.985
105 2 58 3 54900 50130 “-T‘;‘_’g&?“' b+ [-:li!“‘ 2198 19.38 48083 23514 4B 8ET 23303 54.955
e | 2 L 1 80300 BLOM SN 093 E208, %22 662 BT B4.B63 TE4B2 78365
107 1 27 4 60250 62160 7-0!9].-5'?56?23. ].0.333.;8;533, 25.75 2338 62.306 50674 E2.860 62.0B6 €3.827
108 1 a3 1 63300 60162 Sl it “'g_f_;:i“' 2568 25.08 61,043 62357 59,887 58.385 59.261
100 2 63 3 £6.100 577ED 8-%‘_’3‘&?““- uﬁl};i&s 2183 10.25 57.307 57176 59856 56762
ue | 1 a3 12 48050 56640 A300(5 o0 sl 1854 231 55562 57.796 56,577 53835 59.313
111 1 22 3 E7TE0D 71647 dodsjslfz:ﬁs' skglqu?;z‘ 23.12 24.76 6B.587 T2 E65 76.212 E7.748 73.023
1z z 63 3 56650 74921 B T il 2334 26.68 75.599 75239 79.830 £9.016
113 2 0 3 ETE0D 60362 1-“_,3‘!%;35- 2‘_?_;‘:]1“ 2983 240.66 £9.382 67736 E7.736 12676

| o1 34 3 60.000 56308 Ao €25 1340, 2304 78 52365 57.309 sE8aL SE.620
115 1 B2 3 54200 66784 ui?ﬁlﬁu?l 2323;’.’;‘;!“" 22.85 28.16 66.515 T2013 £9.206 65479 €0.707
116 1 62 7 109.300 100.311 “-?f_%g]‘_’i"- ’zlf,f,‘ilm a0.64 3864 102 437 97579 100916
117 2 42 4 90650 98506 78]?26.-"23?“' 3'5174%&;“ 2T.67 29.85 92.884 102.248 103378 95514

us | 1 % 3 71000 75642 St Snrkasa, .8 545 75861 76379 76034 80.794 £9.143
113 2 51 5 91100 88223 281.711913?79' ]‘l:ét!jz‘ 33.46 32.85 89.621 B7.123 BB.1B1 89283 B86.907
120 z 57 5 91100 BES24 2579‘?1']‘35?77' zﬁ“f’;}ﬁ’ 3L.90 3051 90.223 87293 BL9ES 83714 99.906
121 2 47 4 76200 80227 dnlg?éf}isaﬁ 5'21.1[‘“3‘]71' 27.65 2B.51 B2.849 T2.614 85.217
122 1 51 1 65600 59358 52‘;'_'5:3?5' 9“':;‘;]'1‘1 27.66 527 55,087 57.338 58,460 66536
123 2 59 3 65600 67799 2.].:?37;.79. !3:.’::]‘1 24.10 24.61 69.189 69.827 69.759 62.421
124 2 35 5 97650 BEE3D AR, 931:‘_:;71 3LE9 28.80 B9.487 B7.442 93.0%4 91735 81392
125 2 53 4 73500 T1069 z'ajﬂ].'ln%;dl' 3351‘;2']1! 28.01 26.73 73.359 TLEST 69.977 T1LO76 69277
126 1 a7 1 T1E0D 69671 bt 2‘9:_51““’ 2050 m72 56869 70219 70.335 £6.994 73,939
127 2 25 3 70100 70037 O . . Ei’g‘ 22.63 227 67.440 73772 76.540 £5.438 66.994
128 1 6 & 87200 90884 3 ‘ug‘_g]'“’ 3135 37.83 B8.120 95.161 BE262 91.993
129 1 39 4 76200 T308L 2 1]69423?38 d%}?]“ 28.68 21.78 £9.637 73409 75712 73.568
130 3 67 7 102.850 28703 3"":6';;‘;“" "";j:]‘“’ 73 20.20 102772 99782 09.048 a7.21L
131 z 30 3 55400 62968 5“;3};;3“5- T ‘J";" 2338 212 6E.055 57.964 64.799 &7.482 56.539
132 2 34 5 103400 102775 0'6-‘;5;509?18' “jsﬂgqu 3415 3419 104 018 105 679 oo 641 101 763
133 2 43 4 85300 82814 2‘83641;;;31 quﬂlhégili 28.17 271.26 B5.163 BzaAaz3 Bl.828 BlB43

134 2 &6 12 44500 493 EE 47‘685]‘23_‘.?6. w'z:.g;,I' 16.96 18.96 49 634 4B 916 A7 646 483720 51.025
135 1 az 3 53150 54162 m?}:;?“& b 2139 2147 54.968 55707 s4.130 52342

136 1 50 3 SB.T0D 54729 3975}4'%?‘ 5;71=I[95;4 2293 2102 54.335 52452 52.272 52.754 €1.832
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Peso predita por posicio

1D | Sexo | ldade | Faixa IMC | Peso aferido | Peso predita | Erro absolute Erro em % IMC real | IMC predito 1 2 3 4 5
137 1 a7 7 124.000 125.217 125’%’9}26 oAg;}'?ilq 41.43 40.21 123.874 124 909 126 869
| 1 a9 7 87500 87092 w.axﬁ;}ﬁu‘ w.aus.g.!u. 2276 36.99 B2.850 87.434 B6.553 89578 89.033
138 1 65 3 63150 66768 36?&;19' s> 2377 25.00 68.107 £9.140 &7.807 £2.02L
1400 1 33 5 74050 T9461 Sﬂ]}]..zlll-’gl;sf. 7']91‘;:i12' 32.05 3331 BO.BTS BOEEZ B1.269 BD343 JF4.137
141 1 33 4 80200 76002 * 1998]!;]?35’ Eiiglfn 29.10 271.56 76.854 71053 TB.482 78915 4707
142 2 27 4 91400 G44TE 3'“]“?!“?3?18' 33;}.:'].1 2853 29.16 93.037 92218 B86.273 06 33

143 b 31 5 91600 91136 SaeILLL, °'5;_!':']"" 3025 29.59 BE.622 93281 89507 83034 99.237
144 2 k] 12 49150 52142 2”&2{}}6?83. “ﬁ:[_j]]fz. 17.0F 18.95 50.966 504979 50.633 50 BEE 57.266
ws | 2 5 3 60400 55695 itk s 23.01 10 54.655 53553 54,387 57.016 58,857
146 F il 3 64800 71239 5*‘3;‘-.‘!]1;’?“. ‘L‘ﬁ !5.11.. 20.45 2273 70,853 60504 73730 73204
ur | oz 62 3 72950 70154 2'7"5652’;?88' sx;‘{:'lu“ 24.08 2336 71092 73038 73.378 6578 6283
148 2 51 5 S0.E00 101.024 ]..425-2]}1’209. 1"5’;;‘121‘ 32.90 33.07 100 B0 05045 101 B30 105.511

ue | 2 23 1 85100 20599 "5‘;]_'6":'2?""' "'7;_‘[,;17‘ 29.35 2751 93,890 80.122 91,069 91458 B6.458
150 2 i 3 53000 51121 1373‘-_'_,‘[:3!2““- 35:_;,:‘]-“’ 2133 2025 50512 ag.a17 50.863 51612 53200
11| 1 59 5 82000 ELEE" b b wlea, 3058 3699 20.431 81516 LT sL018 a7.082
152 2 50 3 62200 €2046 o}jndl!old?m' u'zls![‘}jf% 24.60 24.60 66.769 ETOEL £63.218 50.0B4 54.006
13 | 1 61 3 17400 49766 zjff',];;;"s ":'_"{;;“’ 2286 2376 26,121 48556 25183 29783 59,177
154 2 a & 104.000 102,054 1-9“2%‘?3?7“' 1'517_;:;"‘ 3641 36.60 101 447 101.683 102778 101337 103026
15 | 2 52 1 79500 12808 spzlar, aALlaan, .85 635 69624 74011 74788

156 1 40 4 55700 61001 51]’_':-{;]?" 9.52?‘!‘2&?1. 25.09 27.88 57.267 57893 57.269 63 689 EB.BBT
157 | 1 a9 3 262350 BEBAY _'““:25;‘;:]”' fr (75‘;"‘ 3713 u.2 20.260 59.016 01352 53974 59,596
158 2 22 5 108.300 107.827 0"{03;‘;;?3- ““;_E,‘ziu 31.96 3578 117 598 109.270 108117 a7.727 106023
18 | 1 23 1 79700 17482 AEIN10 08, 278105 573 .56 77581 77387 Te132 5730
160 1 59 3 5B.000 56106 lmsd&?do' ]29‘.;:i75 2105 20,48 56.548 57.560 58.111 54822 52.492
161 1 &2 12 35400 45543 1°-“]3‘-f]_’§]-_‘1’°°‘ 29-3_';;‘,’5‘ 15.53 18.02 46,293 44372 44200 48,531
162 2 18 12 56000 56505 "5‘1-7‘4‘%?53- “‘9;‘;‘?.;”* 18.29 19.82 55.947 54188 57.128 57849 57.413
13 | 2 66 1 82200 BOEES ol LESCINS 878 2758 1425 B6.373 85957 74481 £5.110
164 2 21 12 32.700 51412 12828‘:;?” 2“;;:']57) 15.90 18.56 50.666 S5LOLT 51.564 52 400

165 1 34 5 9EB0D 92172 “ms‘_‘gl;”f‘- b ;ﬁl“i 3348 270 90.814 B9.BED 94,425 93578

166 1 65 12 46950 49239 22859}603?& .'81.!‘[7“391 19.54 19.44 47.416 43125 48.10% 48131 53.413
67 | 1 23 5 86200 78585 b Rl aa g’lj’z“ 3325 30.05 T2ETT 70,068 80.253 82730 86957
168 2 65 4 75750 65330 gj&]jo-lz;?;s' 12615715]']?!53 2B.51 32.26 B4.799 £9.014 83726 B3.7B3
168 2 3 1.7 52050 52061 "”g’_-f%f“f" "”:_ﬂf“ 16.66 1673 49790 51165 553228

170 2 B0 3 61800 62074 0276?2[;3?11' Bﬂflljl‘& 22.16 22.64 82.717 64 649 65402 55.527
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Peso predite por pesicéo

o idade | Faixa IMC | Peso aferido | Peso predita |  Erre absoluto Erro em % IMC real | IMC predito 1 2 3 4 5
L 53 1 73800 17720 S e Rl FIBHY 2890 77.574 78099 78,280 75868 873
72 66 1 79700 52768 3”‘;“_';;’1"”5' 3":_;;“ 2858 32.54 82.746 80.596 BA.651 83633 82222
173 a8 4 90400 54138 51?4:3‘;51 “93.5313“" 27.59 25.82 52.460 B3.469 £7.333 84370 82457
172 35 3 53550 53240 e 927.E.09, 2145 2184 52.457 52023 55.252
s a1 3 61900 69116 fid jer 2018 FIRU 61427 68,125 7a.790
176 56 13 34800 45218 w"}’f,'f;;n“ zs.g.l;;zﬁ. 15.80 1930 5.288 45471 5381 46515 43321
17 19 3 52050 50083 1'9‘:‘7'!315?“- 3'7_1':5;1‘7‘ 224 2051 45897 50142 48,830 48015 54.533
178 7 7 126.800 103.625 ST Ll 23.36 3730 96.502 103226 103.687 111084
78 50 1 92600 94248 g bl 20.89 30.23 99856 99181 87271 90680
180 a3 3 65700 65608 omz]..}&_;‘eg. “'1:_5‘;‘]‘71 2247 2265 66.260 BEASE 64,651 63024

181 8 5 75000 692EE 5-7]]32',::!31- 7‘12;;";5‘”‘ 3246 3019 £3.003 61300 65319 B7.530
182 35 12 17800 19281 i Eo L 1871 19.22 49312 a7.248 28248 s2.415
183 24 3 76100 TB565 bt "2_:;:]1“’ 2323 FERT] 77,000 72856 79.425 77936

184 57 132 13950 54681 m-‘"ﬂ-},;’g}r’ﬁ- 2""12,.!]7_;;‘! 15, 1557 19.39 51 879 54.717 55.003 54.126
185 65 3 54250 61693 erd b Bz, 017 137 62108 61173 67653 58118 55313
186 33 4 73750 £5117 A Lk 2522 2279 £5.834 £6.431 £2.456 6187 £4.675
187 a 1 £3.700 B506L e bl 1‘:_::]"2“ .62 2899 83.970 BLABT 87.357 87431

186 51 3 52450 54987 25*&!&_;‘53, “‘:}él‘ﬂ 2183 22.64 56.868 54335 S6.416 54301 53.013
189 4 3 4250 72880 s L7188 .24 .15 74738 72054 72148

190 33 4 59300 74878 5577‘_‘_!;3?5"' a‘:jﬂ!;ﬁz“ 20.60 12,07 74.686 76.763 7a.414 73.650
181 52 5 56400 85462 0'9:23153:;78' i 3135 302 20.157 2413 B5.422 73857

182 [ 3 51700 50632 1“2‘_3_,1%}73- 2”}_5‘;]334 2238 2175 51002 50.624 23377 51527
193 i T 126.400 129.305 230311 767, b 4532 45,61 15277 | 129406 132323 | 12B.884 124633
194 33 5 100.800 2289 8”'1";‘325?3- 7"5‘_&2?“ 30.46 28.03 24967 91645 22139 20.832
195 48 4 TEADD 75702 el e -‘*";'_é:l'”‘ 2811 2719 74.995 Tig40 75.051 TBBL2

136 a8 4 104.300 9BB33 5*“?‘3";‘1‘3’“’- 53;_£31f1 29.83 2882 94.275 100369 100530 99757

197 56 3 BES50 BEELL - 2ganaz. .00 FET3) T0.535 69628 50,669
198 55 a 1150 63533 75{';;:;_5"!53- w.g..g.lw. 28.87 26.18 66.097 64122 £3.480 60434

199 54 & 52950 B3556 "ﬂ’z‘_‘_‘l&fn- “‘71;‘_3;']“" 35.90 36.48 BLT3L B4 B4 B3.864 85398 82113
200 58 1 75760 72833 ZE T AT, 78 2633 74.296 70734 68950 74785 75.86L
201 60 1 65900 70446 “5‘;5_‘4&;'“" saginal, 2890 30.70 72,700 73828 72,290 £6.041 67.356
202 59 3 70400 70058 s “‘::Efi]“’ 2036 2398 67743 70.009 77734 £a.730
203 65 5 90,000 19568 e e 172 3154 B0.710 79530 7B.551 T94T4

204 57 a 61150 55417 AL 183, S, 2513 2295 s2.223 52852 53,387 ss211 63.313
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Peso predite por pesicéo

n Idade | Faixa IMC | Peso aferido | Peso predite |  Erro absolute Erro em % IMC real | IMC predito 1 2 3 4 5
205 33 7 132.300 127.427 ' o s 20.83 30.07 128291 126.445 130,896 122074
206 6B 4 87500 92281 d?‘glzldzsijx 5"::[.5!7'!15‘ 27.31 28.50 °0.427 93363 96.745 80 613 80.256
207 a2 7 106.300 100.759 55‘;’_-4&;-”' 52.}_;;?1 42.58 4016 95.762 96976 96,388 93352 112417
208 50 4 50600 48971 16!5?{]}9?71' 3‘21551251' 23.09 24.84 47,733 49329 45.481 47 550 54.761
209 35 3 56700 54134 Zﬂﬁjﬁgla]‘.s?ﬁ, “'j:‘gziz“ 23.30 2187 55.205 52754 55.455 53679 53577
210 56 5 9LB00 91056 ”7“5“!{;!7““- BS_};:JT, EERr 3201 91.006 96.363 90.537 92504 B4.ET0
m 1 7 108.500 BABED ?3-5‘12‘:’15??-{’55- 21-2_’:%”- 2292 33.48 85834 B3 063 85.456 84368

212 58 1 72100 105.176 S ElD A, Aaeiai: 2816 aLsq 107.747 102.418 106 563 103676

213 39 3 60600 623290 1.610‘:‘:)7;.72. 2‘1:2“;“ 2397 2474 61.968 67047 60.ATE 60 D6 61889
214 ELY 5 BS600 80147 SATE L ‘3_;’_!"31“" 3033 2867 79.280 BL.320 79.327 79349 BL.459
215 80 3 67600 64741 255394‘}8‘1’“8 "‘2;}}“‘94 2024 2373 63902 61100 66.502 61375 64756
26 35 1 17050 BESED e e i 574 .76 50368 BE22E 95.346 B5E52 93107
217 56 3 75200 T2IE9D 2'135?&[;2?16' !ﬂ:‘;:i‘& 24.56 2372 71.3B6 TE ELE F7.310 E0.E34 €0.348
218 a0 & 106660 102.086 “-”E‘L’_h-"’i"- “21"1‘:12'1“5 3824 37.08 95.116 108.215 100 880 94 588 111530
219 25 3 70950 70211 0'7)5?8!503?53' 1"‘.’}2‘]92‘ 22.65 2192 70.297 T2632 70.251 65 0BT T2.789
0 12 3 54300 53346 O el g 0.9 19.84 53.454 53116 53.016 54159 52967
221 35 3 63250 60086 31%&4;5]833' s.ﬂ;};zu;]a 2138 21.06 59,552 58315 €1.061 ELALT

m [:] 3 61900 61490 e "“_,‘_;:iz* 2359 2385 57.081 61752 62213 61343 £5.059
23 62 5 79900 73422 E'dllos.llajm' akllgljug'?g‘ 33.26 30.54 £9.200 TOEBT 79.510 74389

224 54 3 59300 56361 2'9;;’;:2919& “"‘::“‘_;1‘3* 268 2303 £1.210 58.332 56.602 29298

225 24 12 51100 58122 T'MB%II;]Odg' u:;i:iss' 18.11 20.80 56.149 59838 5B.436 57 699 5B.489
26 7 a 67050 55937 1.1..11?;%?1.2‘ 15-"{"&:,“ 28327 23.88 51173 55.900 60.138 55063 57412
227 61 4 70200 69296 09!1)6“7%9]?‘;5. l.zlqsljﬂ;]lﬁ 25.48 25.44 66.366 66782 65.297 67045 B80.989
228 39 1 67250 61364 53‘::&’_;\55;’7 s‘_;:‘_:;“’ 2531 2353 62,334 65743 62,662 54715

228 53 3 63850 64208 0-‘53‘-_'8';-1?“5- “5:},2“1“ 20.85 2171 £5.255 67592 67.178 61.007 £0.013
230 51 3 63950 SBETE AL, ‘Jli%‘* 24.98 2338 54.700 62732 SE596

231 31 4 79550 78122 ]..42782]9].“5”3 l.ﬂgﬂli%]jl. 27.85 21.23 77.557 75603 B82.198 T23256 B82.996
232 56 1 81450 85623 et :_11255;‘;1 021 3126 76.823 84621 94.308 TBATL 84183
233 27 12 32300 42960 w-ﬁl?_";g‘;“L 33-03?‘_’?‘?’ 16. 12.35 16.66 43.116 a2 562 43.363 42 780

130 ] 1 87950 em137 el 1o a2 850 96,862 104.963 99.153 83529

235 6B 4 60250 60172 D.o‘,;sgl]l.)o;_'is ukll]éﬁllzi 27.14 26.55 61.160 59670 59473 60366

236 s 3 47100 14622 Eath o] 52:_;2;‘3‘ 20.93 18.54 24,913 45720 21,865 45002 az.61L
237 a7 5 106.600 100.073 5518__’_.!”5&‘!“" “1_,2_;;']"& 3981 3183 99.536 100510 100848 98298

238 3B 12 52100 57BES 57‘75}419’824. LL']]::%;Z' 17.41 19.83 57.838 58 960 50249 5BA53 54.924
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Peso predite por pesicéo
o idade | Faixa IMC | Peso aferido | Peso predita |  Erre absoluto Erro em % IMC real | IMC predito 1 2 3 4 5
239 36 12 47700 50074 23734&;6& ‘g;_;:i‘i 19.85 20.30 50.749 49 497 48.869 51.182
240 49 12 48700 56955 81:25";;;“' w';j"_g'!”' 1833 22,00 53.952 53.468 59,620 60780
201 37 7 100.350 90263 e -4l aL77 3891 B9.413 %0602 90.092 90945
24z a0 6 BO9BSD 96521 6'617].-2[550?91' 7“:_5;']-“’ 35.54 3733 97.100 95.741 96721
243 35 L) BIBS0 92447 45957;;!31, 51:.;:.115‘ 36.10 36.65 93.804 918940 91.231 92813
244 57 5 BBOSD k310 wg];ﬂjl;g?ﬁl u'f:.lggiSL' 34.32 3173 102 379 OB BTE B6.612 101.688
25 72 12 53250 63512 1.0.)&23::.;;09‘ 192211311"!‘”- 19.56 20.00 61.258 61597 £4.043 64151
246 (38 3 50600 71231 ll'sggg'im‘ lgjzé.ljlsyiw' 20.87 24.90 T0.B30 69733 T1.196 73164
27 [ 3 73050 92598 e bt "'5'7;';:‘]9‘" 2068 342 95.430 20457 93.600 86902
348 a7 13 60400 6366 32‘:&;‘!’“’- 5*“]15::]‘“ 19.50 30.52 64,758 64,209 61209 61.459
28 35 3 66950 67007 S, broc L nn 1207 £0.432 72487 54518 82570 2627
250 38 & 102.050 SETEZ 52368‘&?53' 5;1;§1i971 36.50 36.45 ‘05.0B6 96302 o7.997
251 72 1 69250 65540 °'3];‘_’4259?93' ““‘;‘:_rfgfg‘ FIRTY 2738 59.421 62857 77.783 75599
252 an a 72200 76400 dl‘;‘.’alsli)?ﬁ' 5";3:5};5 2785 2852 £0.860 T1ET0 RERTTY 73801 70131
53 EH 7 106.700 97568 AL, astpas a1 aL18 95.748 95526 96004 100.980
254 23 5 77500 B3572 6'075?!“33-;%' 7'811?1];1‘ 3104 33.95 B80.298 B2BTE B4.96E BE.143
255 [ | 5 16600 29441 23“31;:7?55 e E“]T"“ 18.67 19.66 49,265 a9 64T 28411
236 a2 4 74550 B5EaZ 11-"1?2"}.‘%751 Mi‘g-‘:}a;l 27.08 3099 75.625 92737 84.101 29844
257 58 | %5 14650 51303 arealaD, 15";_‘;_';;‘;6’" 18.58 20,03 51321 51194 51172 51883
258 B8 12 45000 50069 5'065921;?55' 11'2]37.!;"70' 18.73 20.05 49.766 51292 49.854 49 365
258 52 1 6EE0D 70112 15]';‘!:8?75' 22:_;%”‘ 25.20 25.47 BB.ETS £6.972 74 688
260 58 & 93650 101012 735929%!““ 7’}:!‘5‘#71 3813 302 99.809 103.573 101334 29334
251 51 1 87250 101949 ] resbsE 2015 .61 104491 | 100900 99310 103.084
262 49 5 102.250 101.745 oﬂislnfg?n' udlqj":]‘ji 34.56 35.82 101.753 102 622 100.861
263 58 6 84700 B3IEEL s 125-‘_;-:'1171 3525 .82 B7.528 BOTBD B4.B4S B5.0B3 B0.060
264 s 7 127.000 132.560 5569‘_’;!‘;-1?“3- “‘3_,'5;‘1‘“* arz2 47.75 135.184 136.201 128343 130,513
65 30 3 102.250 24505 TR ISR TAsINaAL, 35.38 3362 95798 91366 4926 95389
266 31 4 B1800 £9130 733903';’?23 8‘91;[.‘:&12‘ 26.11 28.21 59.239 BT 625 91.650 BE.0D4
267 59 3 54700 58093 Imala "21';[153'1254 24.31 2424 SLEZT 61335 57.8B6 61324
268 33 5 TEE0D T6275 23_{5‘;322-']& Z‘g:';iiTL 34.02 3354 76.466 723259 71.568 76.165 84896
268 2 3 53200 52146 ]'“52‘_‘3":3?“' l‘g:igi“ 20.27 20.07 51400 53482 52,804 50847
270 51 4 B7E0D 99902 ul?dz;]]:?-lnn‘ 13'7185.1;1!43' 29.34 3384 102.111 101.280 9B.3B5 97 B32
m a0 3 SEBDD 60794 1..997-.1‘4&?59, -‘31"2[_:;’* 2108 2183 61004 65 BB 57.842 SEA4L
Frra 43 7 98650 99387 ﬂ’}z?gjim, BT;‘sgil;‘ 41.06 42.60 101 637 100.439 97.641 97 830
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Peso predite por pesicéo

ID | Sexo | ldade | Faixa IMC | Peso aferido | Peso predito |  Erro absoluto Erro em % IMC real | IMC predito L 4 - & s
w3 | 1 30 7 120.100 130345 b il Qaer1ed, 4520 2267 133899 118.861 131191 137.429

e | 2 26 1 62600 65323 S b “395‘;‘:?& 22.45 23.74 54516 86,702 68446 63154 63799
ws | 2 S 3 72200 65440 i Sl ngenae, .08 20.58 70193 62366 63761

e | 2 a7 3 70800 63416 73‘;‘_‘_"_;"_,.‘;“’5' w‘g';:‘ .78 w70 63.600 65204 61355

| 2 1 12 53500 55148 TR0 aNTLe; 1873 20.49 55.606 55040 54.365 54687

278 1 51 2 52900 £4BIE 1-"?_,"%{’2- 3”:_53]34 maz 2751 £5.374 61622 EE.276 63112

29 | 1 a7 3 18650 48330 020 OB LT, 281 2085 as.927 48184 a7.256 a8.952

280 2 3 4 BTTS0 84427 sedd b -“7;;31']59* 2801 26.49 T9.321 BL143 84,597 80722 96.354
wm | 2 &7 3 69.100 18383 b DA e .06 522 76895 75018 53236

28 1 50 3 54900 57783 2%3&:&3 52!5‘5%1‘ 172 2303 57.407 56058 56200 59430

23 | 2 a0 12 54200 56673 2“;‘-_‘_{;‘1’“- "‘5177%“’ 19.20 2021 54111 63654 55,360 53302

1 | 1 52 a 72800 17298 S s SLLAS, 28.80 20.73 78.134 77 008 79.179 74 869

s | 1 57 5 78300 52203 A 5‘1;’},;1"“‘ 3369 3517 52.968 79.321 B6.045 80837

26 | 2 53 3 54050 50541 R saxnas 2330 2190 53.425 51043 a7.570 a8.740 s1.027
227 | 2 4 1 77800 72160 5'5‘:_’4728?‘“’- 72:_534‘}7& 2570 2215 70.922 71281 74.860 577

= | 2 ag [ 122,800 125,833 it TAALIR, 36.28 30.86 128678 133193 126 688 131021 109587
e | 1 I 5 9E500 100.850 e 2“";_5‘11‘5“‘ 3368 3085 101027 101368 99,981 101148

w0 | 2 7 5 95750 24235 Loafn 0. Laatn00, 30.56 30.18 91701 23369 94397 85750 es.820
201 1 a7 1 70000 60530 o 3521‘.!1‘,’7-;‘72 “5]2}.%75‘ 2890 2881 72183 £9.314 67573 E9ATE

22 | 1 a2 5 50500 22036 ALoalild e E 38.08 93655 24743 59845 22 586 £9.433
293 1 51 6 89700 B7018 2'6‘511%?"5' 2.9;1}];13, 37.34 36.06 B6.414 BIATL B4.471 86894 92.845
| 1 i 1 80400 BO0.74E o L G025, 2953 30.00 B0.E01 B0.182 £3.489 720

295 z 1 a 70900 TL76E °3?&’358- L2z 516?2‘ 2800 w27 7258 73167 74,500 76 B4E 62.266
208 | 1 18 5 102.550 93320 911‘;’];;3?5' g‘:‘:g‘ﬂzg’ 33.49 30,2 98,155 26 629 n4m2 03124 87222
297 2 62 3 67600 64207 AL 5";%?‘ 2259 2193 £5.924 £3740 £5.119 62034

208 3 6 12 24900 51832 5'9?_,";:‘!‘“' 15“]_‘;_[]_102! . 18,69 2108 50,368 51758 51.730 53474

299 z 34 7 172.350 126.282 “-"f:_;‘.‘,z-]““- Zﬁ-;é_';f,“ 5379 47.00 126491 126 362 125.974

0 | 2 1 1 81850 88335 5“’9,5&?“5' "9;;:]12' 27.35 28.80 88,557 86656 88.081 89836




ANEXO | - Checklist TRIPOD+AI (2024) preenchido

TRAPOD +¥

Development
Section/Topic Item Checklist item
5 /evaluation' Bcparted
TTITE on page
Title Identify the study as developing or evaluating the performance of a multivariable prediction model, the 1-2
1 DE target population, and the outcome to be predicted
[ABSTRACT,
TS nact | T DE | See IRIPODTAT lor Abstacts CReCKIst I o0
[[INTRODUCTION
Explain the healthcare context (1nclus Whelier (iagll0stic OF PIOENOStc) and [Atonale Tof developi :
Background 3a DE or gvaluanng the prediction model, mﬁding mfs-renc%l:;l to exjs‘tllilg %{ilg ls e 1630
Describe the target gl_opul_ah_uu and the intended u.l]],‘rnse ofthefm'edamm model in the context of the 16-19
3b DE care pathway, including its intended users (e.g., healthcare professionals, patients, public)
3c D:E Describe any known health inequalities between sociodemographic groups 16-30
Objectives Specity the study objectives, meluding whether the study describes the development or validation of a 19-30
4 DE prediction model (or both)
[T NMETHODS
Dara Describe the sources of data separately for the development and evaluation datasets (e g, randonused 30-35
- DE trial, cohort, routine care or régistry data), the rationale for using these data, and representativeness
A g of the data
Specify the dates of the collected participant data, including start and end of participant accrual; and, 1f 31-32
5b DE applicable, end of follow-up
Participants Specify key elements of the study settng (e.g., primary care, secondary care, general population] e 3
e 6a D:E ilycludl.cg"lg leE mumber and locauo¥1 of cerglts'esg P 2 ’ ad B el ) 3133
65 E eseribe The eligibility eriteiia tor stidy participants 33233
Give details ol any treatments recerved, and how they were handled during model development or NA
6e DE evaluation, if relevant
Dara preparation Describe any data pre-processing and quality checking, meluding whether this was sunilar across 33-35
7 DE relevant soctodemographic groups
Ourcome Clearly defme the outcome that 1s being predicted and the time horizon, including how and when 3543
8a DE assessed, the rationale for choosing this outcome, and whether the method of outcome assessment is
consistent across sociodemographic groups
If outcome assessment requires subjective mterpretation, describe the qualitications and demographic NA
8b DE charactenistics of the outcome assessors
8¢ E ReEport dify aCtons o b iid asses et ot the ol conis to be predicted A
Predictors Describe the choice of mitial predictors (e % Titerature, previous models, all available predictors) and 1543
9a D any pre-selection of predictors before model building
Clearly defme all éiredactm's; meluding how and when they were measured (and any actions to blind 35-43
9b DE assessment of predictors for the outcome and other predictors)
1f predictor measurement requires subjective inferpretation, describe the qualifications and demographic NA
9c DE charactenstics of the predictor assessors
Sample size Explaimn how the study size was arnved at (separately for development and evaluation), and justify that 47
10 DE the study size was sufficient to answer the research question. Include details of any sample s1ze
» calculation
Missing data 11 DE Describe how missmg data were handled. Provide reasons for oomttng any data 3543
Analytical methods Describe how the data were used (e.g., for development and evaluation of model performance) 1n the 35-43
12a D analysis, including whether the data were partitioned, considering any sample size requirements
Depending on the type of model, describe how predictors were handled m the analyses (functional form,
12b D 1'eslgalmg, 'ansfm'rtgguml; or an]f standmdlsatmg)l, yses ( ) 513
Specify the type of model, rationale”, all model-building steps, inclnding any hyperparameter tuning,
12¢ D agd migﬂmd or internal validation REET REEIRE B 51-63
Describe if and how any heterogeneity in estimates of model parameter values and model performance 51-63
12d DE was handled and quantified across clusters (e.g., hospitals, countries). See TRIPOD-Cluster for
additional considerations’
Speciiy all measures and plots used (and their rationale) to evaluate model performance (e.g., 36-43- 35-52
12e DE discnmination, calibration, climeal utility) and, 1f relevant, to compare mulgple models ’
Describe any model updating (e.g., recalibration) arising from the model evaluation, either overall or for 3842
12f E particular sociodemographic sroups or settings
Formodel evaluation, describe how the model predictions were calculated (e.g., Tormula, code, obyect, 3543
12g E application programming interface)
Class imbalance If class imbalance methods were used, state why and how this was done, and any subsequent methods to NA
13 D:E recalibrate the model or the model predictions
Fainess T DE Describe anly approaches that were used [0 address model Taimess and thell ratonale 5067
Model output Specity the output of the prediction model (e.g., probabilities, classification). Provide details and
& 15 D 1'§t1011a e for 311\,' classﬁmg;im and how tlm(tllfe'sgnlds were identified ) 80-6/

! D=items relevant enly to the development of a prediction model; E=items relating solely to the evaluation of a prediction model; D;E=items applicable
to both the development and evaluation of a prediction model

* Separately for all model building approaches.

 TRIPOD-Cluster 1s a checklist of reporting recommendations for studies developing or validating models that explicitly account for clustermg or explore
heterogeneity in model performance (eg, at different hospitals or centres). Debray et al, BMJ 2023; 380: e071018 [DOI: 10.1136/bmj-2022-071018]
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Training versus Tdentify any differences between the development and evaluation data 1n healtheare setting, eligibility NA
evaluation 16 DE criternd, oufcome, and predictors
Ethical approval Name the mstifufional research board or ethics commnuttee that approved the stu[:]? and describe the 32
17 DE participant-informed consent or the ethics commuttee waiver of mformed conse!
[TOPEN SCIENCE
Fimamg TS DE Give tie SOurce Of IULGING ANd The Tole O e TUnders 101 Te present stiay. 75
Conflicts of 5 75
interest 18b DE Declare any conflicts of interest and financial disclosures for all authors
Protocol TS DE Tndicate where the saidy protocol can be accessed of state that a protocol was 1ot prepared ER
Registration Provide regisiration mformaton for the study, including register name and Tegisiration number, or state 32
18d D:E that the study was not registered o
Dara sharing 18e D:E Provide details of the availability ot the study data 75
Code sharimg 181 D:E Provide details of the availability of the analvtical code™ 75
PATIENT & PUBLIC INVOLVEMERT
Tarient & Public Provide defails of any pattent and fpubhc TOvOIVeInent quing e n'?:s1gn, conduct, Epomng, NA
Involvement 19 DE nterpretation, or dissenunation of the study or state no involvement.
[RESULTS
A NCIDants Describe the Ilow of par i}p s through the study, includmg the number of participants witl at 47
20a DE without the outcome and, if applicable, a summary of the follow-up time. A diagraim may be helpful.
Report the characteristics overall and, where applicable, for each data source or setting, including the 47-63
20b DE key dates, key predictors (inchiding demographics), treatments received, sample size, number of
= g outcome events, follow-up time, and amount of missing data. A table may be helpful Report any
chfferences across key demographic groups.
Formodel evaluation, show a comparison with the development data of the distribution of important NA
20c E predictors (demographics, predictors, and outcome).
Specify the number of parficipants and oufcome events 1n each analysis (e.g., for model development,
Model development 21 DE hb’per]fgiralneter tumng;Pmod.elf evaluation) yE (9.8 2 e
Model Provide details of the full prediction model (e.g., formula, code, object, apphication programming 5
specification 22 D interface) to allow predictions in new mdividuals and to enable third-party evaluation and
implementation, including any restrictions to access orre-use (e.g., freely available, proprietary)’
Model 5 Report model perfonmance estimates with confidence intervals, including for any key subgroups (e.g_, 4767
performance 23a DE sociodemographic). Consider plots to aid presentation.
If examined, report results of any heterogeneity 1n model performance across clusters. See TRIPOD
23 DE Cloator o s hhntd detaiie Y P eterogeneity 3 43
Model updating pes E Report the results TTom any model updanng, mcludmg the updated model and suDsequent perfolmance 1763
[TDISCUSSION
Interpretation ~ Give an overall inferpretation of the main results, mcluding 1ssues of fairness in the context of the 64-72
25 DE objectives and previous
Limitations Discuss auélumtatmns of the study (such as a non-representative sample, sam]]JJle size, overfittmg, 73
26 DE missme dafa) and their effects on any biases, statistical uncertamty, and generalizabihity
iny Describe how poor quality or unavailable input data (e.g., predictor values) should be assessed and
gjﬂ;”,’,ﬁ :;{;rhe 27a handled when lijmplet}nenglg the pl‘EdJCT‘lOnI]l%Ddel &P i
Specily whether users will be required (o mieract m the handlmg ol {he mput dala or use of e model, 24
gfrf:’“ of current 27b allj).d \i'%at level of expertise 15 1'et§1uu'ed of users & P ) 67-70; 74-715
Discuss any next steps for future research, with a speciiic view to applicability and generalizability of 74-75
27c DE the model

From: Collins GS, Moons KGM, Dhiman P, et al. BMJ 2024;385:¢078378. doi:10.1136/bmj-2023-078378

“ This relates to the analysis code, for example, any data cleaning, feature engineermg, model building, evaluation.
¥ This relates to the code to implement the model fo get estimates of risk for a new mdividual



